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Pour pouvoir restituer des informations qui correspondent aux besoins de l’utilisateur, les 
mécanismes d’adaptation doivent disposer de métadonnées sur celui-ci telles que ses 
caractéristiques personnelles, ses préférences générales, ses centres d’intérêt. De ce fait, le profil 
utilisateur construit à partir de celles-ci devient central dans tout système basé sur la 
personnalisation.  
Dans cette thèse, nous nous focalisons sur l’approche qui consiste à s’appuyer sur le réseau social 
de l’utilisateur pour enrichir le profil de cet utilisateur, les métadonnées explicites étant complétées 
par les informations issues de notre processus d’analyse.  Nous appelons les techniques ou 
processus associés à cette approche « profilage social ». Le terme « profil social » désigne un profil 
construit à l’aide du réseau social de l’utilisateur. Un profil social contient les métadonnées 
traduisant les intérêts de l’utilisateur extraits à partir des informations partagées par les individus 
de son réseau social.  
Les intérêts de l’utilisateur évoluant au fil du temps dans la vie réelle, il en est de même pour ceux 
extraits depuis son réseau social : pertinents à un moment donné, ils peuvent ne plus être significatifs 
ultérieurement. Partant de ce constat, les principales informations que nous souhaitons étudier pour 
détecter un changement de centres d'intérêt ne sont pas ciblées sur l’utilisateur lui-même mais sur 
les éléments de son réseau social (liens entre les membres, informations qui circulent entre eux) : 
l’évolution du profil social de l’utilisateur est donc liée à l’évolution de son réseau social.  
Nous proposons une démarche générique de profilage social efficace permettant de construire un 
profil social représentatif de l’utilisateur prenant en compte différents types de réseaux ainsi que 
leurs caractéristiques évolutives. Pour prendre en compte l’évolution des intérêts dans le profil 
social, nous avons proposé d’améliorer l’efficacité des processus de construction du profil social 
existants en intégrant la prise en compte de l’évolution du réseau social de l’utilisateur. Nous 
proposons d’intégrer un facteur temporel dans ces processus (approche basée sur des individus et 
approche basée sur les communautés). La solution permet de privilégier les intérêts provenant 
d'informations significatives et à jour.  Il s’agit donc d’intégrer une mesure temporelle dans l’étape 
d’extraction et pondération des intérêts.  Cette mesure est calculée d’une part, à partir de la 
pertinence temporelle des informations utilisées pour extraire cet intérêt et d’autre part, à partir de 
la pertinence temporelle de l’individu qui partage ces informations.  
Nous mettons en œuvre la méthode proposée au travers d'expérimentations dans deux réseaux 
sociaux différents : DBLP, un réseau de publications scientifiques et Twitter, un réseau de micro-
blogs. Les résultats de ces expérimentations nous ont permis de montrer l’efficacité de la méthode 
temporelle proposée par rapport aux processus de construction du profil social qui ne prennent pas 
en compte des critères temporels. En étudiant les résultats en fonction des techniques de pondération 
des intérêts ou fonctions temporelles utilisées, nous constatons que la fonction temporelle et la 
technique utilisées donnant les meilleurs résultats varient selon l’approche de construction du profil 
social choisie, selon la taille et la densité du réseau étudié mais aussi selon sur le type de réseau.  
La problématique abordée dans cette thèse est relativement nouvelle dans le contexte des systèmes 
de personnalisation de l’information et ouvre de nombreuses perspectives : évaluation du profil 
social dans un système de recommandation par exemple, application de la méthode proposée dans 
d’autres types de réseaux sociaux, application de techniques de mise à jour du profil, conception 
d’une plateforme de construction du profil social selon les caractéristiques du réseau. 
 








User profiling is essential for personalization systems (e.g. personalized information retrieval 
systems, recommendation systems) to identify user information (preference, interests...), in order 
to propose relevant content based on his/her specific needs and requirements.  
Many works have shown that user’s social neighbors can be a meaningful source to infer his/her 
interests. Besides, sociology works have shown that the user is better described by people around 
him/her, especially the people that are directly connected to him/her (his egocentric network). In 
this work, the term “social profiling” is considered as the interest extraction approach that consists 
in extracting user interests from information of his/her social neighbors. The user’s profile built 
within this approach is called “social profile”.  
As user behaviors evolve over time, it is necessary to take into consideration the evolution of user 
interests in user profiling process. In the case of social profile, user interests are extracted from the 
information shared by his/her social neighbors. Hence, the evolution of extracted interests is related 
to the evolution of information shared on user social network and to the evolution of relationships 
between the user and his/her social neighbors. This issue becomes particularly important in the 
Online Social Networks (OSNs) context where user behavior changes quickly. For a user, the 
relationships and information in his/her social network can evolve and become obsolete for him/her 
overtime. Two users creating a relationship are not required to know each other in real life. Thus, 
the relationship persistence is not always maintained in this case. Social events or viral marketing 
(buzz) are also factors that enhance online social content sharing.  
In this work, we propose a generic approach that considers the evolution in user’s social network 
in the social profiling process and can be applied in different types of social network. To handle 
this, we propose to apply a time-aware method into existing social profile building process 
(individual based and community based approaches). This strategy aims at weighting user’s 
interests in the social profile based on their temporal score. The temporal score of an interest is 
computed by combining the temporal score of information used to extract the interests (computed 
by considering their freshness) with the temporal of individuals who share the information in the 
network (computed by considering the freshness of the interaction with the user). The technique 
and temporal function used to compute the temporal score are customizable. Thus, we can find out 
the most appropriate technique or temporal function depending on the types or characteristics of 
the adopted social network. 
The experiments conducted on DBLP and Twitter showed that the so-called time-aware social 
profiling process applying our proposed time-aware method outperforms the existing time-agnostic 
social profiling process. We also found that the most appropriate technique, temporal function and 
social profiling approach vary depending on the network characteristics (size, density) and to the 
social network type.   
Our approach opens many opportunities for future studies in social information filtering and many 
application domains as well as on the Web (e.g. evolution of social profile in personalization of 
search engines, recommender systems in e-commerce,). Our long-term perspective consists in the 
proposal of a generic platform that extracts the information and builds the user social profile based 
on the type and the specific characteristics of the underlying social network. Such a platform would 
be parameterized by the characteristics of the targeted social network using a machine learning 
approach. 
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1.1. Contexte 
Pour pouvoir restituer des informations qui correspondent aux besoins de l’utilisateur, les 
mécanismes d’adaptation doivent disposer de métadonnées sur celui-ci telles que ses 
caractéristiques personnelles, ses préférences générales, ses centres d’intérêt. De ce fait, le 
profil utilisateur construit à partir de celles-ci devient central dans tout système basé sur la 
personnalisation.  
Généralement, dans les approches classiques, le profil utilisateur est construit à partir des 
activités propres de l’utilisateur, soit de façon explicite par lui-même, soit de façon implicite 
par l’extraction de ses intérêts lors de ses interactions avec le système (Gauch et al., 2007).  
Le foisonnement du Web 2.0 plonge l’utilisateur dans un univers d’informations générées par 
lui-même et par les autres utilisateurs du système : c’est cet univers que nous nommons 
écosystème et qui offre une source très riche d’informations pour extraire des connaissances. 
Les divers contenus analysés viennent ainsi enrichir notre vision de son profil ou des processus 
dans lesquels il est impliqué, par exemple, les informations disponibles dans son(ses) réseau(x) 
social(aux).  
En effet, les relations dans le réseau social de l’utilisateur sont basées sur le fait que tous 
partagent des intérêts ou des caractéristiques communes. L’utilisation des informations issues 
dudit réseau social permet d’une part, de compléter la représentation que le système se fait de 
l’utilisateur, et d’autre part, de restreindre l’espace d’investigation dans l’écosystème puisqu’il 
n’est plus nécessaire d’accéder à l’espace entier mais uniquement à ce sous-ensemble relatif à 
l’utilisateur. 
Dans cette thèse, nous nous focalisons sur l’approche qui consiste à s’appuyer sur le réseau 
social pour enrichir le profil de l’utilisateur, les métadonnées explicites étant complétées par 
les informations issues de notre processus d’analyse. Nous appelons les techniques ou 
processus associés à cette approche, « profilage social ». 
La construction de profil avec cette approche permet d'une part de compléter le profil d’un 
nouvel utilisateur généré a priori donc parfois vide (i.e. cold start problem) ou celui d’un 
utilisateur peu actif, cas pour lesquels le profil individuel de l’utilisateur s’avère insuffisant 
pour les mécanismes de personnalisation d’informations, et d'autre part, d’enrichir un profil 
utilisateur existant.  
Le terme « profil social » désigne un profil construit à l’aide du réseau social de l’utilisateur. 
Un profil social contient donc les métadonnées traduisant les intérêts de l’utilisateur extraits à 
partir des informations partagées par les individus de son réseau social.  




Figure 1.1 Profil utilisateur et profil social dans les systèmes de personnalisation d'informations 
Les intérêts de l’utilisateur évoluant au fil du temps, il en est de même pour ceux extraits depuis 
son réseau social : pertinents à un moment donné, ils peuvent ne plus être significatifs 
ultérieurement.  
L’évolution des intérêts de l’utilisateur est un problème soulevé et traité dans plusieurs travaux 
relatifs à la construction du profil utilisateur. A partir des travaux de la littérature, nous pouvons 
distinguer deux approches de gestion de l’évolution des intérêts dans le profil utilisateur : la 
première consiste à prendre en compte cette évolution pendant l’étape d’extraction des intérêts, 
la deuxième consiste à gérer cette évolution des intérêts après les avoir extraits et correspond 
dès lors à un processus de mise à jour du profil utilisateur.  
Dans le cas du profil social, les principales informations que nous souhaitons étudier pour 
détecter un changement des intérêts ne sont pas ciblées sur l’utilisateur lui-même mais sur les 
éléments de son réseau social (liens entre les membres, informations qui circulent entre eux). 
L’évolution du profil social de l’utilisateur est donc liée à l’évolution de son réseau social.  
L’arrivée des médias sociaux ces dernières années a permis d’offrir aux utilisateurs de nouvelles 
fonctionnalités ainsi qu’une meilleure accessibilité aux réseaux sociaux numériques (RSNs). 
Dans les médias sociaux, l’information partagée évolue sans cesse du fait des interactions 
sociales en ligne (partage, échange d’informations, signal social (« like », …)) qui génèrent 
(plus facilement) un volume important d'informations.  
Construire le profil social sans prendre en compte les caractéristiques évolutives de ce type de 
réseau peut amener à construire un profil social contenant des intérêts non pertinents à terme 
ou à l’alourdir par des ajouts successifs et cumulatifs.  
De plus, avec la diversité des RSNs, on peut trouver différents types de réseaux sociaux selon 
les objectifs d’utilisation, le type de relations mis en place, le type d’informations échangées 
ou même selon le comportement évolutif du réseau. Plus précisément : 
- En ce qui concerne les objectifs d’utilisation, certains réseaux sociaux sont utilisés 
dans un contexte général, les informations partagées sont aussi générales (micro-
blogs, sites de réseautage social, …) alors que dans d’autres réseaux sociaux, les 
informations sont plus ciblées et restreintes à un domaine (réseau de publications 
scientifiques, forum de discussions, réseau spécialisé, réseau professionnel, …). Les 
utilisateurs sont parfois aussi caractérisés par des comportements différents.  
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- Les types de relations varient également selon le réseau social. Sur les sites de 
réseautage social, les relations sont plus restreintes et sont généralement créées en se 
basant sur la connaissance qu’a chaque utilisateur de l’autre, alors que sur un réseau 
de partage d’information, nous pouvons trouver les relations de « suiveur 
d’informations » : un utilisateur établit une relation afin de suivre les informations 
que l’autre partage, sans forcément le connaître et sans que cela ne soit forcément 
réciproque.  
- En ce qui concerne le type des informations échangées, chaque RSN offre la 
possibilité aux utilisateurs de partager ou d’annoter différents types d’informations 
(image, vidéo, texte, …). Par exemple, dans Facebook, les utilisateurs peuvent 
partager du texte, des images, des vidéos. Ils peuvent également attribuer la mention 
« aimer » (like) ou laisser des commentaires dans les contenus partagés par d’autres 
personnes. Depuis les dernières mises à jour, les utilisateurs peuvent même exprimer 
leur émotion sur un post à l’aide d’émojis (aimer, adorer, mécontent, triste). Dans 
Twitter, les utilisateurs peuvent partager des textes courts (tweets), images, vidéos, 
annoter les posts par des hashtags ou adresser le post à un autre utilisateur (@...). 
- En ce qui concerne le comportement évolutif du réseau, l’évolution des relations et 
des informations dans les RSNs est différente selon le type de réseau social. Sur les 
sites de partage d’informations, les créations des liens ont lieu quand un utilisateur 
commence à suivre (follows) un autre utilisateur. Dans ce type de médias, les 
créations de liens peuvent augmenter rapidement suite à des événements importants. 
Les informations sont partagées sous la forme de flux d’informations. Les utilisateurs 
actifs partagent fréquemment leurs billets (tweets). Ce peut être toutes les heures, ou 
bien toutes les minutes.  A l’inverse, dans les blogs, des informations sont partagées 
périodiquement : quotidiennement, hebdomadairement, ou mensuellement. 
De par l’hétérogénéité des réseaux sociaux, nous pouvons penser que le type et les 
caractéristiques du réseau social peuvent avoir un impact sur le processus de construction du 
profil social. Or, ce constat, bien que partagé par toute une communauté autour de l’analyse de 
réseaux sociaux (SNA), n’est pas forcément pris en compte dans les travaux de recherche sur 
les systèmes de personnalisation de l'information. 
Nos travaux tentent de pallier cette lacune dans l’objectif de proposer un profil social à la fois 
pertinent et à jour.  
1.2. Problématique 
L’évolution et l’hétérogénéité des RSNs comme vus précédemment peuvent avoir un impact 
sur la construction du profil social de l’utilisateur. Cela nous permet d’énoncer les 
problématiques suivantes : 
- Comment construire un profil social à la fois pertinent et à jour dans le contexte 
des RSNs ? 
L’une des étapes du processus de construction du profil social de l’utilisateur est celle de 
sélection des informations pertinentes. Cette tâche devient cruciale dans les RSNs où 
l’évolution des informations est rapide et où l’accès à celles-ci est largement facilité. Dans les 
RSNs, les utilisateurs peuvent se connecter facilement en ligne avec d’autres personnes sans 
forcément les connaître, et sans pouvoir forcément filtrer le flux transmis par celles-ci. Ils 
peuvent ainsi être destinataires d’informations partagées qui ne correspondent pas forcément à 
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leurs intérêts. De plus, avec du recul sur leur usage, on observe que les relations créées peuvent 
ne plus être « entretenues », être supprimées, voire sur certains médias, être non persistantes 
(volatilité).  
De la même manière, une information partagée par un ami dans le réseau social à un instant 
donné peut rapidement ne plus être significative pour l’utilisateur. Cela peut provenir du 
changement d’intérêt de l’utilisateur lui-même ou d’un changement d’intérêt de ses amis. On 
ne peut donc pas prendre en compte ou donner la même importance à toutes les informations 
existant dans les réseaux sociaux pour refléter les intérêts d’un utilisateur à un moment donné. 
- Comment étudier l’influence des caractéristiques des RSNs sur la pertinence du 
profil social construit ?  
Compte tenu de la grande diversité des RSNs, il est difficile de trouver un processus de 
construction du profil social qui peut être appliqué à tous les types de réseau social. Une 
technique qui marche sur un réseau social pourrait ne pas marcher pour d’autres. Il s’avère donc 
important d’étudier l’impact du type et de la caractéristique du réseau social sur la pertinence 
du profil social construit par une technique donnée. 
C’est sur la base de ces interrogations que nous avons construit les contributions de ce mémoire, 
à partir d’un état de l’art des usages en cours, des travaux académiques sur la gestion du profil 
et de la prise en compte de son évolution.   
1.3. Contribution 
En nous basant sur les travaux de (Tchuente et al., 2013) réalisés dans notre équipe, notre point 
de point de départ a consisté à considérer l’utilisation des informations extraites du réseau 
égocentrique de l’utilisateur : celui-ci peut être considéré comme un réseau social à part entière 
et est largement utilisé en sociologie. Il s’agit d’un graphe composé des relations entre les 
individus situés à distance d=1 (i.e. directement reliés) de l’utilisateur (appelé égo), l’égo étant 
bien entendu exclu de ce graphe. L’utilisation du réseau égocentrique de l’utilisateur est 
motivée par le fait que nous considérons que, dans la vie réelle, les intérêts d’un utilisateur sont 
principalement liés aux personnes qu’il côtoie dans la société (sphères privée et publique).  
Dans nos travaux, le processus de construction du profil social est composé de 3 principales 
étapes qui permettent d’extraire les métadonnées qui constitueront le profil :  
- Sélection des informations partagées par les membres du réseau égocentrique de 
l’utilisateur, 
- Extraction des mots-clés de ces informations et pondération de ces mots-clés selon 
des métriques choisies,  
- Agrégation des mots-clés pour obtenir les intérêts finaux pondérés avant de les 
dériver pour construire le profil social de l’utilisateur.  
Pour aborder la prise en compte de l’évolution des RSNs mais aussi leurs différents types, nous 
proposons une démarche générique de profilage social efficace permettant de retourner un 
profil social représentatif de l’utilisateur prenant en compte différents types de réseaux ainsi 
que leurs caractéristiques évolutives. Notre contribution dans le cadre de cette recherche se 
décline selon deux axes : 
- Prise en compte de critères temporels dans les processus de construction du profil 
social  
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A partir du constat du caractère évolutif des RSNs, nous considérons deux types d’évolution 
dans le réseau social de l’utilisateur : l’évolution des relations entre l’utilisateur et ses amis et 
l’évolution des informations partagées par les amis dans son réseau social.  
Il s’avère donc nécessaire d’étudier comment intégrer ces deux types d’évolution dans le 
processus de construction du profil social de l’utilisateur. Pour cela, il est nécessaire de trouver 
les modèles et méthodes qui permettent de prendre en compte ces deux types d’évolution afin 
d’extraire les intérêts les plus pertinents de l’utilisateur.  
Il s'agit donc de sélectionner les sources d’informations (individus) les plus pertinentes pour 
l’utilisateur, puis, à partir des informations partagées par ces individus sélectionnés, de ne 
sélectionner que les informations les plus pertinentes pour l’utilisateur (qui correspondent à ses 
intérêts les plus à jour).  
Dans ce travail, nous envisageons de prendre en compte des critères temporels sur les relations 
entre l’utilisateur et les individus dans son réseau égocentrique (prise en compte de l’évolution 
des relations) ainsi que des critères temporels sur les informations échangées dans son réseau 
égocentrique (prise en compte de l’évolution des informations).  
Nous proposons d’intégrer un critère temporel dans les processus de construction du profil 
social existants (approche basée sur des individus et approche basée sur les communautés). La 
solution proposée doit permettre de privilégier les intérêts provenant des informations 
significatives et à jour.  
Pour cela, nous utilisons une mesure temporelle dans l’étape d’extraction et de pondération des 
intérêts. Cette mesure est calculée d’une part, à partir de la pertinence temporelle des 
informations utilisées pour extraire cet intérêt et d’autre part, à partir de la pertinence temporelle 
de l’individu qui partage ces informations. La pertinence temporelle de l’information représente 
son importance, au moment t, vis-à-vis de l’utilisateur. De la même manière, la pertinence 
temporelle d’un individu représente l’importance de sa relation avec l'utilisateur, au moment t. 
Cette pondération des intérêts selon ces critères temporels fait intervenir différents paramètres. 
Le poids dit « temporel » est une combinaison entre des poids « temporels » de l’individu et 
des informations. En effet, il existe plusieurs façons de faire la combinaison entre ces poids 
(somme, moyenne etc.). Comme décrit précédemment, dans le cas du réseau social, 
l’importance de chaque poids pourrait être différente selon le type du réseau social étudié. Il est 
donc judicieux de combiner les deux poids en prenant en compte l’influence de chacun sur la 
pertinence du poids « temporel » final. Concernant les facteurs temporels, nous avons observé 
que selon le type de réseau social, la pertinence temporelle des informations et/ou des individus 
peut varier. Dans un réseau où les informations évoluent très vite, la pertinence de ces 
informations pourrait changer très vite et vice-versa. Pour cela, il faut introduire et étudier un 
paramètre qui permet de moduler le taux d’évolution des informations en fonction de la 
caractéristique évolutive du réseau social concerné.  
De ce fait, nous effectuons dans nos travaux, une étude paramétrique qui permet de trouver la 
meilleure combinaison des paramètres étudiés afin d’obtenir le poids temporel le plus 
significatif. Ceci permet également d’étudier l’impact de l’évolution des relations et des 
informations sur l’efficacité de la méthode proposée sur le réseau social concerné.   
Les techniques et fonctions temporelles utilisées pour calculer le poids temporel sont 
paramétrables. Cela nous permet également de mettre en évidence la technique et la fonction 
temporelle appropriées selon le type et la caractéristique du réseau social. La méthode proposée 
s’avère donc suffisamment générique pour pouvoir être appliquée sur différents types du réseau.  
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- Etudes de cas sur différents types de réseaux sociaux 
La méthode proposée est mise en œuvre sur deux réseaux sociaux différents : DBLP qui est un 
réseau de publications scientifiques, Twitter qui est un réseau de micro-blogs. Ces deux réseaux 
sociaux possèdent des caractéristiques différentes en termes d’objectif d’utilisation, de type 
d’informations partagées, de type de relations et interactions entre les individus dans le réseau 
et enfin par rapport à leurs caractéristiques évolutives. Ces expérimentations permettent 
d’étudier l’impact des caractéristiques du réseau social sur la pertinence du processus de 
construction du profil social. 
1.4. Organisation du mémoire  
La suite du mémoire se décline en 5 chapitres :  
Le chapitre 2 présente tout d'abord la notion de profil utilisateur ainsi que son utilisation dans 
le contexte de systèmes de personnalisation d’information, sujet central de cette thèse. Les 
problèmes existants dans ce contexte sont ensuite déclinés nous permettant de positionner nos 
travaux pour nous amener vers les études qui concernent la problématique visée. L’état de l’art 
sur les différentes phases et techniques de développement du profil utilisateur est ensuite 
présenté. La prise en compte de l’évolution du profil utilisateur est évoquée à la fin de ce 
chapitre.  
Le chapitre 3 présente les travaux associés à la construction du profil de l’utilisateur qui 
s’appuie sur les informations de son réseau social, que nous appelons dans cette thèse 
« profilage social ». L’état de l’art sur cette partie porte sur deux axes d’étude : la construction 
du profil, qui repose sur l’extraction de connaissances comme vue dans la section précédente, 
et l’analyse des réseaux sociaux. Nous présentons tout d’abord le contexte de notre 
travail portant sur le profilage social. Ensuite, nous présentons les éléments fondamentaux d’un 
réseau social ainsi que les études d’analyse de réseaux sociaux associées à notre travail. Puis 
nous présentons les travaux existants dans le domaine du profilage social avant d’en faire la 
synthèse pour amener vers notre positionnement et notre contribution par rapport à ces travaux 
existants.  
Le chapitre 4 présente notre contribution : nous présentons dans un premier temps, notre 
positionnement vis-à-vis des travaux existants, ensuite nous présentons les notions et concepts 
du profil social sur lesquels s’appuie notre travail. Enfin, nous présentons notre méthode de 
prise en compte de l’évolution du réseau social dans la construction du profil social ainsi que 
l’intégration de cette méthode dans les processus existants. 
Le chapitre 5 présente l’évaluation de notre méthode. Nous commençons par donner la synthèse 
sur les stratégies d’évaluation qui pourraient être adaptées dans notre contexte. Puis nous 
présentons le protocole d’évaluation choisi. Ensuite, nous présentons les expérimentations 
menées pour chaque réseau social (DBLP, Twitter) ainsi que les résultats obtenus.  
Enfin, en conclusion, nous discutons dans ce mémoire, des implications que peuvent avoir les 
propositions présentées dans l’amélioration des mécanismes associés dans les systèmes 
d’information, ainsi que les nombreuses pistes de recherches futures.
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Dans ce premier chapitre, nous étudions de façon générale l profil utilisateur. Nous présenterons 
d’abord la notion de profil utilisateur ainsi que son utilisation dans les systèmes de 
personnalisation de l’information, contexte dans lequel se situent nos travaux. Nous 
présenterons ensuite, l’état de l’art sur les différentes phases et techniques de construction du 
profil utilisateur. La prise en compte de l’évolution du profil utilisateur sera également abordée 
dans la dernière section de ce chapitre. 
2.1. Notion de profil utilisateur  
La notion de profil utilisateur est largement abordée dans la modélisation utilisateur (User 
Modeling) qui peut être considérée comme le processus d’extraction de connaissances dans le 
but d’identifier les informations et les caractéristiques de l’utilisateur ou d’un groupe 
d’utilisateurs (Kobsa, 2007). La modélisation de l’utilisateur est une discipline de recherche 
datant des années 70, évoquée en premier lieu dans les travaux de (Allen, 1979 ; Cohen et 
Perrault, 1979), dans le domaine de l’interaction homme machine (IHM). L’utilisation du 
modèle de l’utilisateur dans ce domaine permet d’améliorer la qualité des IHMs : la déduction 
des préférences et contextes de l’utilisateur à partir des activités observées sert à déterminer 
dans un premier lieu, le type de dialogue que le système va avoir avec l’utilisateur, dans un 
deuxième temps, les métaphores graphiques les plus appropriées et enfin les modalités 
d’affichage des résultats. Le terme « modèle de l’utilisateur » est largement utilisé dans ce 
domaine pour assigner la notion de profil qui contient les informations de l’utilisateur (Zemirli, 
2008). 
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Par la suite, les travaux liés à la modélisation de l’utilisateur, se retrouvent dans de nombreux 
domaines : système d’aide à l’apprentissage(Sehaba, 2012), systèmes hypermédia adaptatifs 
(Bra et al., 2002)et les systèmes de personnalisation d’informations (Anand et Mobasher, 2005 ; 
Fink et Kobsa, 2000).  
Dans les systèmes de personnalisation d’informations, domaine dans lequel se situent nos 
travaux, le profil utilisateur est utilisé par des mécanismes tels que les systèmes de 
recommandation et les systèmes de recherche d’information personnalisée. Ces deux systèmes 
permettent d’adapter et de proposer des contenus appropriés qui correspondent aux besoins 
spécifiques de l’utilisateur (Gauch et al., 2007). 
Ces différents systèmes de personnalisation d’informations, utilisent des mécanismes qui leur 
sont propres. Tous ces systèmes ont un point commun : l’utilisation d’un profil utilisateur, point 
central de nos travaux. La section suivante donne une définition du profil utilisateur à partir des 
travaux de la littérature. 
2.1.1. Définition du profil utilisateur 
Le profil utilisateur dans le contexte des systèmes de personnalisation d’informations, peut être 
défini comme une structure qui permet de modéliser et stocker des informations relatives à 
l’utilisateur. Le profil utilisateur peut contenir (Brusilovsky, 1996) : 
- ses données personnelles telles que, son identité (nom, prénom, etc.), ses données 
démographiques (âge, genre, adresse, situation familiale, etc.), ses données 
professionnelles. 
- son historique/ feedbacks qui regroupe l’ensemble des informations collectées sur 
son comportement, de façon explicite ou implicite (par exemple, le nombre de clics 
qu’il a effectués sur le lien d’une page ou le nombre des requêtes qu’il a émises, etc.).  
- les annotations associées par l’utilisateur aux documents, peuvent être sous 
différentes formes (par exemple, les annotations textuelles, les signets qui 
mémorisent les liens vers d’autres documents, les tags, qui sont les références sous 
forme d’un ensemble de mots-clés choisis librement par l’utilisateur pour identifier 
le document visité…). 
- ses préférences qui désignent les caractéristiques de l’utilisateur, en termes de 
présentations ou d’interactions avec les informations (par exemple, des couleurs 
et/ou les styles de présentation de page web préférés, etc.).  
- ses intérêts qui expriment ses domaines d’expertise ou son périmètre d’exploration. 
Ils sont généralement définis par un ensemble de mots clés ou concepts, le plus 
souvent pondérés.  
Les données personnelles sont relativement stables dans le temps et ne demandent pas a priori 
de mise à jour automatique, alors que les préférences et les intérêts tendent à changer au fil du 
temps.  
Un profil utilisateur a pour objectif de permettre à un système de s’adapter à l’utilisateur. La 
section suivante explique cet aspect, dans le contexte des systèmes de personnalisation 
d’informations.    
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2.1.2. Utilisation du profil utilisateur dans le contexte de la personnalisation 
d’informations 
On a pu constater ces dernières années, une augmentation exponentielle des données dans les 
systèmes d’informations et dans le web en général. Ce grand volume de données provient 
principalement de l’évolution des technologies du web 2.0 qui permet l’interactivité entre les 
utilisateurs. Il devient donc de plus en plus difficile pour les utilisateurs, de retrouver les 
informations qui correspondent précisément à leurs besoins dans cette masse de données. Ce 
problème est reconnu comme le problème de la surcharge cognitive de l’utilisateur. En outre, 
l’utilisateur peut se retrouver face au problème de la désorientation (il ne sait plus quel chemin 
suivre lors de la navigation via une interface utilisateur) pour trouver des informations qui 
correspondent vraiment à ses besoins. Les systèmes de personnalisation d’informations, ont 
pour but de pallier ces problèmes de surcharge cognitive et de désorientation de l’utilisateur. 
Pour cela, ils utilisent un profil de l’utilisateur (cf. Figure 2.1). 
Un système de personnalisation d’informations, est un système qui intègre les informations de 
l’utilisateur pendant l’accès aux informations, afin de délivrer des contenus pertinents en 
fonction de caractéristiques et besoins spécifiques de l’utilisateur.     
 
Figure 2.1 L’utilisation du profil utilisateur dans un système de personnalisation d’informations 
L’efficacité du système de personnalisation, peut être montrée grâce à la pertinence des 
contenus qu'il propose, selon les besoins de l’utilisateur. Nous citons dans ce cas deux types de 
pertinence : la pertinence utilisateur qui désigne l’ensemble des jugements de l’utilisateur et 
la pertinence système qui désigne la vision que le système a de la pertinence du contenu 
proposé » (Denos, 1997).   
Pour avoir un système efficace de personnalisation d’informations, la pertinence système 
devrait se rapprocher de la pertinence utilisateur. Pour ce faire, il s’avère important que le 
système intègre les informations individuelles de l’utilisateur (ses intérêts, ses préférences, …) 
et ses besoins vis-à-vis de l’information. Pour y arriver, deux stratégies de personnalisation sont 
envisageables (Chevalier, 2011):  
- le paramétrage ou « customization » qui permet à l’utilisateur, de configurer les 
systèmes relatifs à des options ou préférences proposées initialement par le système 
(par exemple pour Google : le thème de l’interface, la langue de l’interface, le 
nombre de résultats par page...). Cette stratégie nécessite une démarche active de 
l’utilisateur puisqu’il est à l’origine de cette configuration. Cette dernière est 
cependant limitée aux seules options proposées par le système,  
- le profilage (Cho, Kim et Kim, 2002) qui permet au système de construire une 
connaissance de l’utilisateur (intérêts, préférences, …) qu’il acquiert principalement 
au travers de l’interaction avec celui-ci.  
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Dans ce mémoire, nous abordons uniquement la stratégie de profilage qui offre le plus de 
possibilités d’acquérir les caractéristiques de l’utilisateur. Nous assimilons le terme profilage 
avec la construction du profil utilisateur, qui comprend les différentes étapes d’acquisitions 
d’informations et d’extraction des connaissances de l’utilisateur.  
Avant d’aborder la construction du profil utilisateur dans la section qui suit, nous présentons 
d’abord l’utilisation du profil utilisateur dans les mécanismes de personnalisation 
d’informations : la recommandation et la recherche d’information personnalisée.  
2.1.2.1. Utilisation du profil utilisateur dans un système de recommandation 
Un système de recommandation consiste à fournir à un utilisateur des ressources (contenu ou 
items) pertinentes en fonction de ses intérêts ou besoins spécifiques. Il permet donc de diminuer 
le temps de recherche de ressources, d’aider les utilisateurs indécis lors de la sélection de 
ressources, mais également, de suggérer de nouvelles ressources qui pourraient les intéresser.  
Ces systèmes sont largement utilisés dans les sites de e-commerce comme Amazon1 qui 
recommandent les produits appropriés à l’utilisateur, parmi la très importante variété de 
produits disponibles. Il existe aussi des systèmes de recommandations de « news », qui 
consistent à sélectionner pour un utilisateur, des nouvelles intéressantes parmi les nombreuses 
publiées sur le web. Il existe également, les systèmes de recommandation de sites de références 
d’articles comme CiteSeerX2, les sites de recommandation de films comme MovieLens3.  
Les systèmes de recommandations s’appuient fondamentalement sur le filtrage d’informations 
(Information filtering), qui a pour objectif d’identifier dans un flux documentaire, les 
documents correspondants aux intérêts d’un utilisateur (profil utilisateur) (Belkin et Croft, 
1992 ; Hanani, Shapira et Shoval, 2001).  
On peut distinguer trois types de systèmes de recommandation : ceux basés sur le filtrage par 
contenu, ceux basés sur le filtrage collaboratif et ceux basés sur le filtrage hybride.  
a. Système de recommandation basé sur le filtrage par contenu  
Le filtrage basé sur le contenu consiste à comparer le profil des documents/items avec le profil 
de l’utilisateur, afin de filtrer les documents/items pertinents selon leur similarité avec le profil 
de l’utilisateur (Lops, Gemmis et Semeraro, 2011 ; Pazzani et Billsus, 2007). Différentes 
fonctions de similarité peuvent être appliquées. La fonction la plus utilisée est le cosinus de 
similarité qui mesure le cosinus de l’angle entre le vecteur représentant le profil de l’utilisateur 
et le vecteur des documents/items (Adomavicius et al., 2005).  
Les systèmes de recommandation basés sur le contenu, consistent à proposer à l’utilisateur des 
nouveaux contenus ou items, en s’appuyant sur les évaluations positives ou négatives de 









Figure 2.2  Recommandation par contenu  
b. Système de recommandation basé sur le filtrage collaboratif 
Le filtrage collaboratif consiste à utiliser les évaluations des autres utilisateurs dans le système, 
pour proposer des ressources appropriées pour l’utilisateur. Cette technique est introduite dans 
le contexte de la recommandation collaborative (Ekstrand, Riedl et Konstan, 2011). Avec cette 
technique, seuls les items bien évalués par les utilisateurs peuvent être recommandés.  
La littérature distingue deux approches différentes de filtrage collaboratif : le filtrage 
collaboratif centré sur l’utilisateur et le filtrage collaboratifs centré sur les items.  
Le filtrage collaboratif centré sur l’utilisateur (Resnick et al., 1994) est la technique la plus 
utilisée dans la littérature. Il s’agit de construire une matrice Utilisateurs*Items contenant les 
poids attribués par chaque utilisateur U sur chaque item I du système. Une difficulté rencontrée 
par cette technique, est que la matrice construite est généralement éparse car le ratio entre le 
nombre d’items notés par un utilisateur et le nombre total des items peut être très faible. Une 
autre difficulté, importante cette fois, est la complexité de calcul lors du passage à l’échelle, car 
le nombre de calculs sur cette matrice augmente linéairement en fonction du nombre d’items et 
du nombre d’utilisateur du système. Pour pallier ces problèmes, l’indexation des similarités 
entre utilisateurs par matrices Utilisateur*Utilisateurs est proposée. Il s’agit de rechercher des 
individus ayant un profil similaire au profil de l’utilisateur et ainsi, lui recommander 
uniquement les items qui sont bien évalués par les individus similaires (cf. Figure 2.3 a). 
Toutefois, le problème pour ce type de recommandation, est la construction du profil des 
utilisateurs. Elle nécessite de connaitre le profil de l’utilisateur et celui des autres individus pour 
pouvoir calculer leur similarité.  
Le filtrage collaboratif centré sur les items (Sarwar et al., 2001) consiste à construire une 
matrice Items*Items. Au lieu d’exploiter la similarité entre les utilisateurs, cette technique 
utilise la similarité entre les items, en comparant l’évaluation de ces items. L’évaluation des 
items, peut se mesurer par exemple, par des votes (« j’aime », je n’aime pas »), des poids (notes 
données). On peut simplifier le principe de cette technique par « les utilisateurs qui aiment 
l’item x comme l’utilisateur u aiment également l’item y donc on recommande l’item y à cet 
utilisateur u » (cf. Figure 2.3 b). 




Figure 2.3 (a) Filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs. (b) Filtrage collaboratif basé sur le contenu.   
Après le filtrage par contenu et le filtrage collaboratif, qui mettent le focus soit sur les contenus, 
soit sur les utilisateurs, la section suivante étudie le filtrage hybride dont l’objectif est de 
combiner ces deux filtrages.  
c. Système de recommandation basé sur le filtrage hybride (hybrid filtering) 
Pour pallier les limites du filtrage basé sur le contenu et celles du filtrage collaboratif, le filtrage 
hybride (hybrid filtering) combine ces deux derniers en gardant les avantages de chacun (Burke, 
2002 ; Godoy et Amandi, 2008 ; Melville, Mooney et Nagarajan, 2002). Selon (Adomavicius 
et al., 2005 ; Burke, 2002), le filtrage hybride peut se faire de différentes manières, par exemple : 
- Implémenter chacune des méthodes séparément et combiner leurs résultats en une 
seule liste,  
- Présenter les résultats des différentes méthodes sans forcément les combiner dans 
une seule liste,  
- Choisir l’algorithme qui donne de meilleurs résultats selon le contexte particulier,  
- Rajouter certaines caractéristiques du filtrage collaboratif dans le filtrage par 
contenus ou vice-versa,  
- Utiliser la sortie d’un algorithme comme entrée d’un autre algorithme  
- Construire un modèle unifié incorporant les caractéristiques de chacune des 
méthodes.  
Dans la section qui suit, nous abordons l’utilisation du profil utilisateur dans le contexte de la 
recherche d’information personnalisée. 
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2.1.2.2. Utilisation du profil utilisateur dans un système de recherche 
d’information personnalisée  
a. Recherche d’information 
Un système de recherche d’information est un système qui permet de retourner à partir d’un 
ensemble de documents, ceux dont le contenu correspond le mieux à un besoin en informations 
d’un utilisateur, exprimé à l’aide d’une requête (Daoud, 2009). La recherche d’information 
(RI) regroupe des techniques qui permettent l’acquisition, l’organisation, le stockage, la 
recherche et la sélection d’informations (Rijsbergen, 1979 ; Salton et McGill, 1986). Les 
principales phrases de la recherche d’information présentées dans la Figure 2.4 sont : 
l’indexation des documents, l’indexation des requêtes et l’appariement entre la requête et les 
documents afin de sélectionner et d’ordonner (ranking) les documents à présenter à l’utilisateur. 
L’indexation consiste à déterminer et à extraire les termes représentatifs du contenu d’un 
document ou d’une requête qui couvrent au mieux leur contenu sémantique. Cela permet de 
retrouver rapidement les documents contenant les mots clés de la requête. L’appariement 
consiste à calculer la pertinence de chaque document vis-à-vis de la requête donnée par 
l’utilisateur selon une mesure de correspondance du modèle de RI, avant de retourner la liste 
des résultats à l’utilisateur. 
 
Figure 2.4 Processus de RI 
b. Recherche d’information et personnalisation 
Avec la masse de données produites dans le web 2.0, il devient difficile pour les systèmes de 
recherche d’information (SRI) traditionnels, de satisfaire les besoins spécifiques des 
utilisateurs.  
Premièrement, face au grand volume d’information, les SRI classiques peuvent retourner une 
liste importante de documents, ayant tous des estimations de pertinence élevées par rapport à 
la requête donnée. Par conséquent l’utilisateur se trouve face à une surcharge informationnelle 
qui le désoriente et dans laquelle il doit trouver seul ce qui est pertinent de ce qui ne l’est pas. 
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Deuxièmement, il peut exister des ambigüités dans les requêtes données par l’utilisateur. Par 
exemple, pour la même requête « Orange » dans un moteur de recherche, deux utilisateurs 
peuvent s’attendre à des résultats de différents domaines. L’un peut avoir l’intention de 
chercher les informations liées au fruit et l’autre peut vouloir chercher des informations liées à 
la marque du même nom.  
La RI personnalisée a pour objectif de pallier ce problème en considérant le profil de 
l’utilisateur. Le but fondamental de la RI personnalisée est d’exploiter des informations 
concernant l’utilisateur, en plus de la requête donnée, pour sélectionner les contenus 
correspondant aux besoins spécifiques de l’utilisateur. Nous citons ici les techniques 
d’exploitation du profil utilisateur pour la reformulation de requête et l’exploitation du profil 
utilisateur, pour la sélection de l’information et l’ordonnancement des résultats de recherche 
(Audeh, 2014 ; Daoud, 2009 ; Liu, Yu et Meng, 2004 ; Xu et al., 2007 ; Zemirli, 2008) (cf. 
Figure 2.5) :  
- La sélection d’information personnalisée consiste à intégrer les informations du 
profil utilisateur pendant l’étape de l’appariement entre la requête de l’utilisateur et 
chaque document indexé. 
- La reformulation de requête consiste à introduire dans la requête de l’utilisateur, 
les termes ou une partie des termes provenant du profil utilisateur.  
- L’ordonnancement des résultats consiste à intégrer les informations du profil 
utilisateur pour réordonnancer les résultats trouvés après l’étape d’appariement 
requête/documents.  
 
Figure 2.5 Intégration du profil utilisateur dans un système de RI personnalisée 
Ces trois techniques d’intégration du profil, produisent de meilleurs résultats qu’un système 
de RI classique. 
Avec l’exploitation d’un profil utilisateur, la RI personnalisée, constitue l’un des fondements 
du filtrage d’informations basé sur le contenu. En effet, ce dernier est souvent considéré comme 
une évolution du filtrage d’information issu du domaine de la recherche d’information (Berrut 
et Denos, 2003).  
Le filtrage basé sur le contenu, se base uniquement sur les évaluations de l’utilisateur actif et 
non sur les autres utilisateurs similaires comme dans le cas du filtrage collaboratif. La 
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recommandation/personnalisation est donc plus explicite et ne nécessite pas des informations 
sur d’autres utilisateurs. On peut donc recommander des produits qui ne sont jamais évalués 
par d’autres utilisateurs, ce qui n’est pas le cas des systèmes utilisant le filtrage collaboratif 
(Lops, Gemmis et Semeraro, 2011).  
Cependant, le filtrage par contenu a besoin de connaitre l’utilisateur ; c’est-à-dire de disposer 
des évaluations qu’il a émises sur des contenus dans le système. Plus l’utilisateur va utiliser le 
système, plus la pertinence des ressources qui lui seront proposées sera améliorée. Cependant, 
un utilisateur ne se verra jamais proposer d’items qui sont trop différents de ses précédentes 
évaluations d’items (Lops, Gemmis et Semeraro, 2011). Par exemple, un utilisateur ne 
s’intéressant qu’aux articles sur l’informatique, ne se verra jamais proposer des articles de sport. 
Avec cette technique, on rencontre également un problème pour les nouveaux utilisateurs 
arrivant dans le système. Un utilisateur qui n’a jamais interagi avec le système ne se verra pas 
proposer d’items pertinents car le système manque d’informations sur ses intérêts pour 
sélectionner des items. Ce problème est connu comme le problème de démarrage à froid (cold 
start problem) (Massa et Avesani, 2007). 
Les approches de filtrage collaboratif offrent l’avantage de ne pas avoir besoin de disposer 
d’informations spécifiques sur les items, qu’elles recommandent par rapport à l’approche basée 
sur le contenu (profil d’item). En effet, il suffit de connaitre la similarité entre les utilisateurs 
ou entre les items pour sélectionner les items à recommander.  
Cependant, quelle que soit la technique de filtrage collaboratif, le problème de démarrage à 
froid demeure. Pour les nouveaux utilisateurs ou ceux peu actifs, qui n’ont jamais attribué de 
score sur des items, le système ne dispose que d’un profil vide. Il n’est donc pas possible de 
trouver des individus qui leur sont similaires et donc impossible d’effectuer des 
recommandations. Dans le cas d’une faible activité, les recommandations peuvent être peu 
intéressantes pour l’utilisateur, car le profil peut ne pas être assez précis. Le même problème se 
pose dans le cas du filtrage collaboratif centré sur les items. Pour les items ayant très peu ou 
pas de scores attribués par les utilisateurs, il n’est pas possible de trouver les items qui leur sont 
similaires pour effectuer les recommandations.  
Le filtrage hybride identifie plus efficacement la relation entre l’utilisateur et les items, afin de 
fournir des recommandations plus pertinentes. Cependant, cette approche peut s’avérer 
complexe et couteuse en temps de calcul (Su et Khoshgoftaar, 2009).  
L’efficacité des approches de filtrage d’information présentées ci-dessus, dépend pour 
beaucoup, de la pertinence du profil utilisateur. Elle dépend aussi des mécanismes 
d’appariement utilisés (profil/information par exemple) mais ce point, hors du contexte de cette 
thèse, ne sera pas abordé. 
Nous présentons dans la section qui suit, l’état de l’art sur la construction du profil utilisateur.  
2.2. Méthodologie de construction du profil utilisateur 
Indépendamment de son modèle de représentation, la construction du profil utilisateur repose 
sur deux phases principales : la phase de collecte des sources d’informations et la phase 
d’exploitation de ces sources d’informations pour construire et représenter le profil utilisateur 
avant son utilisation par des techniques de personnalisation d’information (Figure 2.6).  




Figure 2.6 Les phases de construction du profil utilisateur 
Nous présentons, dans un premier temps, les techniques d’acquisition des sources 
d’informations et le prétraitement des données. Ensuite, nous présentons les techniques de 
construction du profil selon différents modèles de représentation du profil utilisateur.   
2.2.1. Acquisition des données 
Nous pouvons distinguer deux façons d’acquérir les données : l’acquisition de données 
explicites et l’acquisition de donnée implicites (Gauch et al., 2007). Ces deux approches sont 
détaillées dans les deux sous-sections suivantes. 
2.2.1.1. Acquisition des données explicites 
La technique d’acquisition de données explicites est une technique simple, qui consiste à 
interroger l’utilisateur, pour lui demander des informations personnelles, démographiques et/ou 
ses intérêts (Gauch et al., 2007).  
Cela peut se faire en demandant à l’utilisateur de remplir un formulaire d’informations 
personnelles pour construire son profil comme le demande par exemple MyYahoo!4. On peut 
également considérer le feedback explicite de l’utilisateur, exprimé lors de son interaction avec 
le système, par exemple les notes de l’utilisateur sur les documents trouvés, les films regardés 
ou les produits achetés sur Internet, ou encore son choix de recommander tels articles ou tels 
produits à d’autres utilisateurs.  
Les données explicites peuvent être directement intégrées dans un profil utilisateur et ainsi, être 
exploitées par des mécanismes de personnalisation. Cependant, cette technique d’acquisition 
de données peut entrainer une surcharge cognitive pour l’utilisateur, en particulier suite aux 
demandes de jugement répétitives et fréquentes. Cela peut entrainer également un 
désintéressement et un possible abandon de l’utilisateur, amenant ensuite la réduction de 
pertinence du système. Enfin, la pertinence du profil dépend du degré d’implication de 
l’utilisateur pour fournir des réponses exactes et complètes. 
2.2.1.2. Acquisition des données implicites 
Les limitations dans l’acquisition des données explicites, ont orienté les travaux vers des 
techniques d’acquisition des données implicites de l’utilisateur. Il s’agit dans ce cas, de ne plus 
demander à l’utilisateur de fournir explicitement ses données, mais de trouver des sources et 
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Deux questions principales se posent alors et sont explorées dans les sous-sections suivantes : 
quelles données peuvent être exploitées puisqu’elles ne sont pas explicitement demandées à 
l’utilisateur ? Et qui produit ces données ? 
a. Données disponibles 
Les données utilisées dans cette approche, sont les données collectées en observant le 
comportement et/ou en extrayant les informations des utilisateurs au travers de leurs activités. 
D’après (Kelly et Teevan, 2003), ces données sont aussi variées que : les documents propres à 
l’utilisateur, les requêtes et documents sélectionnés lors de l’utilisation d’un moteur de 
recherche, les pages Web consultées, les contenus publiés sur le web ou sur les réseaux sociaux 
(annotations, commentaires), les fichiers logs sur les applications telles que les applications de 
messagerie, les fichiers logs sur les consultations de bases de données, etc. Ces données sont 
généralement utilisées pour extraire les intérêts de l’utilisateur, dans la mesure où elles ont « un 
lien direct » avec lui puisqu’il les a consultées ou produites. 
b. Producteurs de données 
Dans la littérature, les données implicites peuvent être produites soit par l’utilisateur lui-même, 
soit par d’autres utilisateurs. Dans ce dernier cas, ce sont des individus considérés comme 
« proches » de l’utilisateur : les individus similaires (Ekstrand, Riedl et Konstan, 2011 ; Resnick 
et al., 1994) ou les individus dans son réseau social (Carmel et al., 2009 ; Guy et al., 2009 ; 
Wen et Lin, 2011 ; Zhang et al., 2010). Nous analysons ces trois cas dans les paragraphes qui 
suivent. 
- Données produites par l’utilisateur. L’acquisition des données à partir des données 
produites par l’utilisateur est le cas le plus courant dans la littérature. Toutefois, ce 
type d’acquisition peut poser des problèmes lorsque le système dispose de très peu 
de données générées par l’utilisateur. C’est souvent le cas des nouveaux utilisateurs 
ou des utilisateurs peu actifs comme évoqué dans (Zhang et al., 2010).  
- Données produites par les individus similaires à l’utilisateur. Dans ce cas, les 
données à acquérir sont extraites des données produites par les utilisateurs similaires 
à l’utilisateur courant. La similarité entre les utilisateurs est généralement calculée 
par croisement (cosinus de similarité par exemple) du profil de l’utilisateur avec ceux 
de tous les autres utilisateurs du système (Gao, Liu et Wu, 2010). Ensuite, les 
informations des individus similaires sont utilisées, pour calculer les informations ou 
les intérêts de l’utilisateur. Ce principe est à la base des différentes techniques de 
filtrage collaboratif (section 2.1.2.1.b). Cependant, cette technique nécessite 
beaucoup de temps de calcul pour des systèmes qui possèdent un nombre très élevé 
d’utilisateurs (temps de calcul de similarités entre les utilisateurs). De plus, elle ne 
peut pas être exploitée efficacement pour les utilisateurs ayant un profil vide ou très 
pauvre (nouvel utilisateur dans le système par exemple), car il devient impossible de 
retrouver des individus similaires à ce dernier.  
- Données produites par les individus dans le réseau social de l’utilisateur. Dans 
ce cas, les données à acquérir sont extraites des données produites par les utilisateurs 
en lien avec l’utilisateur concerné dans un réseau social. Un réseau social est un 
graphe de relations entre individus. Les liens entre les individus dans le réseau social, 
représentent les relations entre eux et donc une certaine similarité. Cette approche se 
base sur les théories qui montrent qu’un utilisateur crée des relations avec ceux qui 
lui sont similaires (homophilie) car il partage avec eux des intérêts communs (Aral 
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et Walker, 2013 ; Carmel et al., 2009). Cette approche d’acquisition de données, 
restreint par construction le nombre d’individus similaires à l’utilisateur, en évitant 
d’explorer tous les utilisateurs du système. Ceci peut réduire drastiquement le temps 
de calcul de similarités entre l’utilisateur et les individus. De plus, cette approche 
peut être utilisée comme alternative, pour pallier les limites des méthodes 
précédentes, en cas de manque d’informations sur l’utilisateur (profil vide ou 
pauvre).  
Le principal avantage de l’acquisition de données implicites est qu’elle ne nécessite aucune 
action explicite de la part de l’utilisateur. Cependant avec cette technique, on peut faire face au 
problème d’informations biaisées ou de manque d’informations. En effet, avec les données 
acquises sans vérification de la part de l’utilisateur, il se peut que ces dernières ne soient pas 
pertinentes pour lui (ex. les données que l’utilisateur produit par erreur ou qui contiennent des 
informations obsolètes). On peut également manquer d’informations importantes pour extraire 
des connaissances sur l’utilisateur par exemple, lorsque l’utilisateur n’interagit pas souvent 
avec le système, les données ne seront pas suffisantes pour extraire les préférences ou intérêts 
de cet utilisateur. Avec cette technique d’acquisition de données, il est donc nécessaire 
d’appliquer un prétraitement et un traitement de données qui s’avèrent plus complexes que la 
technique d’acquisition de données explicites. La problématique du prétraitement des données 
est abordée dans la section suivante. 
2.2.1.3. Prétraitement des données 
Les données issues de la sélection des données, comme expliqué précédemment, peuvent 
contenir de nombreuses inconsistances telles que : des données incomplètes (manque de valeurs 
ou attributs importants), des données biaisées (présence d’erreurs produites lors des saisies ou 
de la collection automatique de données), des incohérences (nommages ou codages différents 
dans les données, …). De plus, ces données brutes peuvent ne pas être conformes au modèle ou 
au format d’entrée de l’algorithme de construction du profil utilisateur. Après l’étape de 
sélection des données, il est nécessaire de mettre en œuvre une étape de prétraitement avant 
l’étape finale de construction du profil utilisateur.   
On utilise plusieurs types de prétraitement selon les données (García, Luengo et Herrera, 2015 ; 
Liu, 2007).  
- Pour les données incomplètes, biaisées ou incohérentes, on peut appliquer des 
techniques de nettoyage de données, qui consistent à ignorer les données manquantes 
ou à utiliser la valeur moyenne d’un attribut en remplacement ou encore à utiliser la 
valeur la plus probable (formule bayésienne ou arbre de décision) en remplacement, 
etc.  
- La discrétisation des données peut être appliquée pour convertir des attributs 
continus vers des attributs ordinaux.  
- La réduction des données peut être appliquée pour obtenir une représentation réduite 
du jeu de données, plus petite en volume, mais qui produit (ou presque) les mêmes 
résultats analytiques.  
- Pour rendre les données conformes au modèle ou à l’algorithme utilisé, on peut 
appliquer des techniques de transformation de données qui permettent par exemple, 
de ne conserver qu’un résumé d’un texte à partir d’un texte entier, de traduire un 
texte dans une autre langue …  
Après la collecte et le prétraitement des données, celles-ci sont utilisées en entrée de la phase 
de construction du profil utilisateur présentée dans la section suivante. 
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2.2.2. Construction du profil utilisateur  
La construction d’un profil utilisateur nécessite d’effectuer des analyses sur les données en 
fonction de la modélisation utilisateur mise en œuvre. En termes de type de modélisation, on 
peut distinguer deux grands types : la modélisation du comportement et la modélisation des 
intérêts.  
La modélisation de comportement consiste à analyser les comportements des utilisateurs via 
ses interactions avec le système. Elle est généralement utilisée dans les services Web (ex. 
historique de navigation, transaction avec le serveur Web). Ce type de modélisation a pour but 
de prédire ou de déterminer les préférences ou les feedbacks de l’utilisateur (ex. déterminer les 
parcours de navigation récurrents, valider la pertinence des campagnes marketing).  
La modélisation des intérêts consiste, à partir d’une analyse des données, à construire une liste 
représentant du point de vue du système, ce que sont les intérêts de l’utilisateur. Pour extraire 
les intérêts de l’utilisateur, on peut le faire de façon directe à partir des données explicites de 
l’utilisateur ou de façon implicite à partir des données collectées (cf. section 2.2.1).  
Dans cette thèse, nous nous intéressons particulièrement à la modélisation des intérêts de 
l’utilisateur. Plus précisément on s’intéresse aux techniques d’extraction des intérêts de 
l’utilisateur à partir de ses informations implicites.  
La construction d’un profil utilisateur nécessite aussi de décider d’un modèle de représentation 
du résultat produit. Nous retiendrons trois catégories de représentation : représentation 
ensembliste, représentation par réseau sémantique et représentation conceptuelle (Gauch et al., 
2007). Nous présentons dans les sections suivantes les techniques d’extraction des intérêts et 
de construction du profil utilisateur selon les trois modèles de représentation du profil retenus. 
2.2.2.1. Construction d’un profil utilisateur ensembliste 
La représentation ensembliste fait partie des premières représentations du profil utilisateur qui 
ont été proposées et reste largement utilisée. Le profil est représenté par un ensemble de termes 
ou mots-clés, éventuellement pondérés. Notons que dans ce mémoire, nous utilisons 
indifféremment « terme » ou « mot-clé ». La pondération permet de moduler l’importance de 
chaque intérêt par rapport à tous les autres intérêts de l’ensemble. Chaque terme peut 
simplement représenter un intérêt (ex. football, tennis) ou une catégorie d’intérêt qui regroupe 
des intérêts qui sont dans le même domaine (ex. sport, culture). Les intérêts peuvent être 
structurés soit en une unique liste ou vecteur de termes pondérés (ou non) où chaque terme 
correspond à un intérêt (Armstrong et al., 1995), soit par un ensemble de vecteurs de termes 
pondérés (ou non) indépendants où chaque vecteur correspond à un domaine d’intérêt et 
contient les termes correspondant à ce domaine (Pazzani et Billsus, 1997). 
La construction d’un profil ensembliste se base sur des techniques d’extraction des termes à 
partir des données récoltées. Généralement, l’extraction des termes comprend les phases de 
traitements automatisés suivantes : extraction des termes (segmentation), élimination des mots 
vides, normalisation et pondération.  
- Extraction de termes : cette phase consiste à extraire/segmenter les textes issus des 
données récoltées en termes. La segmentation (tokenization) du texte est une 
première étape importante dans ce processus. Les termes appelés les « tokens » sont 
extraits en utilisant des délimiteurs tels que les espaces, les traits d’union, les 
ponctuations. Les délimiteurs peuvent être définis différemment selon le contexte 
(type de contenu du texte, langue utilisée dans le texte) 
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- Élimination des mots vides : cette phase consiste à enlever les termes non 
significatifs appelés mots vides (ex. pronoms, prépositions, …). La suppression de 
ces termes peut réduire de manière considérable la taille du corpus de termes à traiter. 
Cependant il peut parfois être difficile de définir l’ensemble des mots vides. Il se 
peut que certains termes considérés comme des mots vides fassent partie de termes 
importants pour le traitement de termes. Par exemple, le terme « a » dans le mot 
« vitamine a ». 
- Lemmatisation : cette phase permet de regrouper les variantes d’un mot. En effet, 
dans un texte, il peut y avoir différentes formes d’un terme désignant le même sens. 
Le but de ce processus est de les représenter par un seul terme qui porte sur un 
concept commun. Par exemple, remplacement de termes « Algorithmes », 
« Algorithme », « Algorithmique », « Algo », « Algos » par le terme 
« Algorithmique ». La lemmatisation peut se faire par analyse grammaticale en 
utilisant un dictionnaire, par utilisation de règles de transformation de type condition-
action (ex. l’algorithme de Porter (Porter, 2006)), en tronquant des suffixes à n 
caractères ou encore par la méthode des n-grammes utilisée souvent pour la langue 
chinoise (Mayfield et McNamee, 2003).  
- Pondération des termes : les termes extraits sont ensuite pondérés selon la 
technique de pondération choisie. La pondération des intérêts est souvent basée sur 
la fonction TF*IDF(Robertson et Sparck Jones, 1988). Cette fonction est largement 
utilisée dans le domaine de la recherche d’information pour trouver les termes d’un 
document qui représentent le mieux son contenu sémantique. 
La fréquence d’un terme, notée TF (Term Frequency), est une mesure relative à la 
fréquence de ce terme dans le document. Cette pondération est donc une pondération 
au niveau local. L’idée de cette mesure est que, plus le terme est fréquent dans un 
document, plus il est important. On trouve plusieurs variantes de cette mesure. TF 
d’un terme t dans un document d peut être calculée par le nombre brut d’occurrences 
de t dans le document d (formule ( 2.1 )).  
!" #, % = '(()*+,(+	(#, %)			
( 2.1 ) 
Pour éviter les biais liés à la longueur du document on peut calculer le TF de t par le 
nombre d’occurrences de t dans d normalisé par la somme totale des occurrences de 
tous les termes k dans d (formule ( 2.2 )).  
!" #, % = '(()*+,(+	(#, %)'(()*+,(+0 (1, %)			
( 2.2 ) 
On peut également utiliser la fonction logarithmique d’occurrence suivante (formule 
( 2.3 )) : 
!" #, % = 1 + 4'5 '(()*+,(+ #, % 	
( 2.3 ) 
Cette formule peut être appliquée pour réduire l’écart entre les termes qui 
apparaissent le plus souvent et les termes qui apparaissent le moins souvent dans le 
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document : le terme t1 qui apparait 10 fois dans le document est plus pertinent par 
rapport au terme t2 qui n’apparait qu’une seule fois. Cependant le terme t1 n’est pas 
forcement 10 fois plus pertinent que le terme t2. 
La fréquence inverse du document, notée IDF (Inverse Document Frequency), 
mesure l’importance d’un terme dans toute la collection, ce qui représente la 
pondération globale du terme dans la collection. L’idée de cette mesure est que les 
termes qui apparaissent dans peu de documents de la collection sont plus 
représentatifs que ceux qui apparaissent dans tous les documents de la collection. 
Cette mesure peut être calculée par la formule ( 2.4 ) suivantes :   
67" #, 7 = 4'5	( 7,8 )			
( 2.4 ) 
Ou bien par la formule ( 2.5 ) suivante : 
67" #, 7 = 4'5	( 7,8 + 1)			
( 2.5 ) 
D représente l’ensemble des documents de la collection et ,8 représente le nombre 
de document de D dans lesquels le terme #	apparait. 
Finalement, la fonction TF*IDF  (Robertson et Sparck Jones, 1988) est le produit 
des deux mesures TF et IDF. Cette fonction permet de palier à la limite de la mesure 
TF au niveau de la pertinence globale.  
La fonction TF*IDF trouve ses limites dans le cas d’un document qui comporte 
beaucoup de termes. Dans ce cas, des solutions dérivées telles que TF*IDF réduction 
et LSA (Latent Semantic Analysis) (Landauer, Foltz et Laham, 1998) peuvent être 
utilisées. Les techniques d’apprentissage telles que les machines à vecteurs de 
support (SVM) peuvent également être exploitées (Isozaki et Kazawa, 2002). La 
pondération probabiliste qui consiste à pondérer chaque terme via sa probabilité de 
pertinence pour l’utilisateur peut être également appliquée (Joachims, 1997).  
Pour terminer, soulignons que même si les modèles de représentation ensembliste permettent 
de traduire une multiplicité d’intérêts de l’utilisateur, cette représentation manque parfois de 
structuration, de cohérence, de niveaux de généralités/spécificités et de relations de corrélation 
entre les divers intérêts de l’utilisateur. Toutefois, la représentation ensembliste du profil 
utilisateur possède l’avantage d’être simple à mettre en œuvre. De ce fait, elle est souvent 
utilisée et appliquée sur de grandes collections de documents. 
2.2.2.2. Construction d’un profil utilisateur basé sur les réseaux sémantiques  
Ce type de représentation consiste à enregistrer les intérêts de l’utilisateur dans un réseau 
sémantique dont les nœuds représentent un terme traduisant un intérêt de l’utilisateur et les liens 
entre les nœuds représentent la proximité sémantique entre les nœuds.  
Cette représentation permet de résoudre le problème de la polysémie des termes (que l’on peut 
rencontrer dans la représentation ensembliste) en mettant en place des relations de corrélation 
sémantique entre les termes. La relation entre les nœuds peut être traduite par leur nombre de 
co-occurrences.  
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La technique de construction du profil par réseau sémantique, repose sur le même principe 
d’extraction de termes que celui de l’approche de construction du profil ensembliste. Ce qui 
différencie ces deux approches est la façon de représenter les termes. Au lieu d’ajouter des 
termes extraits dans un vecteur, on les ajoute sur le réseau des nœuds. Un nœud peut représenter 
un seul terme ou un concept et ses termes associés (par exemple le concept « Programmation » 
et ses termes associés : « Coder », « Développer », …).  
2.2.2.3. Construction d’un profil utilisateur basé sur une représentation 
conceptuelle  
La représentation conceptuelle d’un profil utilisateur, consiste à représenter les intérêts de 
l’utilisateur, par un réseau de nœuds conceptuels décrivant un domaine d’intérêts de l’utilisateur 
et de les relier entre eux en respectant la topologie des liens, définie dans des hiérarchies 
(essentiellement basée sur l’utilisation d’une l’ontologie). On obtient, un profil représenté sous 
forme d’une hiérarchie de concepts, grâce à l’association des intérêts de l’utilisateur aux 
concepts des domaines de l’ontologie (Gauch et al., 2007).  
La représentation conceptuelle est similaire à la représentation par réseau sémantique, dans le 
sens où ces deux types de représentation sont basés sur des nœuds de termes reliés par des 
relations. Cependant, dans la représentation conceptuelle, les nœuds représentent des domaines 
abstraits plutôt que des termes spécifiques ou des ensembles de mots relatifs comme dans la 
représentation par réseau sémantique. De plus, les liens entre les concepts sont explicitement 
induits de l’ontologie concernée et le profil résultant inclura des relations informationnelles 
plus diverses et spécifiques. La représentation conceptuelle peut également être assimilée à la 
représentation ensembliste du fait que chaque concept décrivant un intérêt est représenté par un 
vecteur de termes pondérés où le poids traduit le degré d’intérêt de l’utilisateur pour ce concept 
(Gauch et al., 2007) .  
Dans la littérature, plusieurs types de structures hiérarchiques et ressources sémantiques ont été 
définies et sont disponibles. Les plus simples sont construits sur la base d’une taxonomie de 
concepts ou d’un thesaurus de référence. Par exemple, les systèmes de (Guarino, Masolo et 
Vetere, 1999) utilisent l’ontologie Sensus, une taxonomie d’approximativement 70 000 nœuds, 
et un sous-ensemble de l’annuaire Yahoo! en tant que hiérarchie de référence. On trouve 
également ODP (Open Directory Project), qui est une hiérarchie de concepts open source au 
format RDF largement adoptée par de nombreux systèmes utilisant l’approche conceptuelle 
telles que OBIWAN (Ontology Based Informing Web Agent Navigation) (Pretschner et Gauch, 
1999), Personae (Tanudjaja et Mui, 2002). 
Dans un contexte à grande échelle telle que le Web, la représentation conceptuelle peut 
engendrer certains problèmes d’hétérogénéité et de diversité des intérêts. D’ailleurs, les 
utilisateurs peuvent avoir différentes perceptions d’un même concept, cela peut engendrer des 
imprécisions lors de la représentation de l’utilisateur (Godoy, 2006). 
Après avoir donné les éléments principaux des différentes techniques de construction et de 
représentation d’un profil utilisateur, nous allons nous intéresser, dans la section suivante, à la 
prise en compte de l’évolution du profil utilisateur. 
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2.3.  Gestion de l’évolution du profil utilisateur 
La gestion de l’évolution du profil utilisateur est un processus complémentaire à la construction 
du profil utilisateur. Elle désigne l’adaptation du profil à la variation des intérêt et aux variations 
des besoins en information de l’utilisateur au cours du temps (Zemirli, 2008). Dans cette 
section, nous nous intéressons particulièrement à l’évolution des intérêts de l’utilisateur. Ces 
derniers peuvent changer et devenir non pertinents dans le temps. Un intérêt jugé pertinent dans 
une période de temps peut devenir obsolète dans les périodes suivantes. L’adaptation du profil 
utilisateur à cette évolution implique des changements au niveau des intérêts décrits dans le 
profil qui conduisent éventuellement à la suppression d’intérêts existants, à l’émergence de 
nouveaux intérêts et dans tous les cas au (re)calcul des poids des intérêts.  
Dans la littérature, nous pouvons distinguer deux approches principales de gestion de 
l’évolution du profil utilisateur. La première approche consiste à prendre en compte l’évolution 
des intérêts pendant l’étape de construction du profil lors de l’extraction des intérêts, donc 
durant la phase décrite en section 2.2.2. Cette approche revient à recalculer un nouveau profil 
pour prendre en compte l’évolution des intérêts de l’utilisateur. La deuxième approche consiste 
à gérer l’évolution des intérêts de l’utilisateur après la construction du profil utilisateur et 
correspond à un processus de mise à jour du profil utilisateur. Cette mise à jour est ensuite 
répétée. Les sections suivantes décrivent successivement ces deux approches. 
2.3.1. Gestion de l’évolution des intérêts pendant l’étape de construction du 
profil utilisateur 
Le problème de l’évolution des intérêts peut être traité en appliquant les techniques que l’on 
peut classifier en deux grandes approches : approche par sélection d’instance (instance 
selection) et approche pondérée (instance weighting). Les sections suivantes décrivent 
successivement ces deux approches.  
2.3.1.1. Approche par sélection d’instance 
L’approche par sélection d’instance (instance selection) sélectionne les informations 
pertinentes par rapport à une période de temps choisie. Ce raisonnement a été utilisé dans la 
construction du profil utilisateur dans plusieurs contextes. La plupart de ces travaux se basent 
sur l’usage d’une fenêtre temporelle (time window) qui décide d’un intervalle de temps dans 
lequel les informations sont considérées et qui ignore les autres informations (Cheng et al., 
2008 ; Maloof et Michalski, 2000). Par exemple, en recherche d’information personnalisée, 
dans (Bennett et al., 2012), les auteurs utilisent l’historique à court terme de l’utilisateur lié à 
une seule session de recherche (la dernière) pour extraire ses intérêts. Les techniques utilisées 
dans l’approche de sélection d’instance oublient complètement les informations dépassant une 
date définie. Pourtant, certaines informations ignorées peuvent s’avérer pertinentes et ne pas 
les prendre en compte, peut entraîner une perte d'informations intéressantes. En effet, (Tan, 
Shen et Zhai, 2006) ont montré que l’historique de recherche à long terme est très important 
pour améliorer la tâche de recherche d’information dans le cas de requêtes récurrentes.  
2.3.1.2. Approche pondérée 
La seconde approche que l’on trouve dans la littérature, appelée approche pondérée (instance 
weighting), calcule le poids de chaque instance selon son poids de pertinence estimé en fonction 
du temps. C’est souvent une fonction temporelle (time decay function) qui est utilisée pour 
donner plus de poids aux informations les plus récentes. Dans ce type d’approche, toutes les 
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informations existantes peuvent être exploitées mais de manière différenciée. Ce raisonnement 
a été utilisé dans plusieurs travaux sur les systèmes de recommandation (Li et al., 2013). Cette 
idée peut être retrouvée également dans le contexte de la recherche d’information personnalisée 
comme dans (Kacem, Boughanem et Faiz, 2014) qui proposent d’appliquer une fonction 
temporelle pour pondérer les intérêts de l’utilisateur selon leur fraîcheur. Cette idée peut être 
retrouvée également dans le contexte de la construction du profil utilisateur à partir d'un réseau 
d’annotations comme dans (Zheng et Li, 2011) qui utilisent des fonctions temporelles pour 
pondérer des tags avant d’en extraire les intérêts de l’utilisateur. 
Pour pondérer les informations selon leur fraicheur, plusieurs fonctions temporelles peuvent 
être appliquées. Nous décrivons ci-après, les trois principales fonctions de la littérature. 
a. Fonction linéaire inverse  
La façon la plus simple de calculer une pondération temporelle est d’appliquer une fonction 
linéaire inversement proportionnelle à la date d’apparition de chaque information (formule ( 
2.6 )). 
94:,(#) = 	 1# + 1	
                  ( 2.6 )  
La valeur tN est la distance entre la date de publication de l’information et la date donnée 
(souvent c’est la date actuelle au moment du calcul). Par exemple, si la date du calcul est 2016, 
pour une information publiée en 2016, t vaut 0, pour celle publiée en 2015 t vaut 1, et ainsi de 
suite. En d’autres termes, t représente la fraicheur de l’information vis-à-vis de la date actuelle. 
Plus t est petit, plus l’information est récente. 
Notons que l’addition de 1 dans l’équation permet d’éviter une division par 0, en particulier 
pour certaines échelles de date (par exemple le mois ou la semaine).  
 
Figure 2.7 Le poids temporel de chaque valeur t en axe selon la fonction linéaire inverse 
b. Fonction exponentielle 
La fonction exponentielle est la fonction temporelle la plus utilisée dans les différentes 
applications. (Ding et Li, 2005) proposent une fonction exponentielle (formule ( 2.7 )) pour 
pondérer les informations afin de les utiliser dans un système de recommandation temporelle.  
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9+;< # = +−>#																																																																													
 ( 2.7 ) 
Comme dans la fonction linéaire inverse, la valeur t N est la fraicheur de l’information vis-
à-vis de la date actuelle. La valeur λ [0,1] représente le taux de dépréciation (Time Decay 
Rate) des valeurs. Plus λ est grand, moins les informations anciennes sont importantes. λ est 
calculée en se basant sur la demi-vie T0,  
!? = 	12	(9 0 )	
( 2.8 ) 
T0 représente le fait que le poids de l’information est réduit de moitié tous les T0 instants (jour, 
année). λ est calculée à partir de la formule : 
>	 = 	 1!B		
( 2.9 ) 
La valeur optimale de T0 sera définie expérimentalement (la valeur de λ est fixée 
expérimentalement)  
 
Figure 2.8 Le poids temporel de chaque valeur t en axe pour différentes valeurs de λ selon la fonction exponentielle 
Une autre fonction temporelle basée sur la fonction exponentielle est exploitée dans le travail 
de (Zheng et Li, 2011). Dans le cadre de la recommandation basée sur des tags, les auteurs 
utilisent une fonction de score qui assigne un poids aux tags (considérés comme des intérêts) 
selon leur date de création. Plus le tag est récent, plus il est important. Cette fonction est 
représentée comme suit5 :  
																																																						
5 Nous avons modifié la notation dans la formule par rapport à la formule initiale présentée dans l’article pour 
unifier la représentation des fonctions temporelles dans ce mémoire  
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9CDEFG # = 	 +HI	 J∗8/MF(N)		
( 2.10 ) 
Où t N représente la distance entre la date où le tag a été annoté par l’utilisateur et la date 
actuelle, comme présenté précédemment dans la formule ( 2.7 ) En d’autres termes, t représente 
la fraicheur du tag t vis-à-vis de la date actuelle. hl(u) représente la demi-vie de l’utilisateur u 
(une vie est calculée selon la date de début et de fin de l’activité d’annotation de l’utilisateur). 
c. Fonction polynomiale  
La fonction polynomiale propose une décroissance polynomiale (polynomial decay) de la 
pondération calculée. Elle correspond à l’application de la formule ( 2.11 ) suivante (Cormode 
et al., 2009) : 
9E?FO # = (# + 1)PQ	
( 2.11 )                                                              
De la même manière que dans les deux précédentes fonctions, la valeur t représente la fraîcheur 
de l’information. Pour chaque t=i (iN), t=0 est considéré comme la valeur de fraicheur de 
l’instant le plus récent (ex : t=0 pour l’année 2016, t=1 pour 2015,…). La valeur λ[0,1] 
représente le taux de dépréciation (Time Decay Rate) des valeurs. Notons que l’addition (t+1) 
est utilisée pour assurer f(0) =1.  
 
Figure 2.9 Le poids temporel en axe horizontal de chaque valeur t en axe vertical pour différentes valeurs de λ 
selon la fonction polynomiale 
La section suivante présente une deuxième technique : la prise en compte de l’évolution des 
intérêts de l’utilisateur par une mise à jour du profil utilisateur et non plus par une 
(re)construction du profil. 
2.3.2. Mise à jour du profil utilisateur et évolution des intérêts  
L’approche par mise à jour du profil utilisateur consiste, à partir d’un profil utilisateur existant, 
à « ajuster » les intérêts dans le profil utilisateur selon les variations des intérêts réels ou les 
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besoins d’informations de l’utilisateur afin de conserver un profil à jour et pertinent. L’objectif 
est, sans recalculer l’ensemble du profil, de pouvoir retirer des intérêts du profil, en ajouter de 
nouveaux ou modifier des pondérations d’intérêts. La mise à jour du profil utilisateur permet 
également d’extraire de nouvelles informations et ainsi d’extraire et de compléter les intérêts 
existants dans le profil. Généralement, la mise à jour du profil utilisateur se fait en se basant sur 
le feedback de l’utilisateur de façon explicite ou implicite. Ces deux approches sont décrites 
dans les deux sous-sections suivantes. 
2.3.2.1. Mise à jour explicite du profil utilisateur 
La mise à jour explicite du profil utilisateur se base sur le feedback explicite de l’utilisateur. 
Plusieurs travaux (Papadogiorgaki et al., 2008 ; Pon et al., 2011 ; Wang et al., 2013) se basent 
sur l’algorithme de Rocchio (Rocchio, 1971) qui est utilisé en RI pour adapter la requête de 
l’utilisateur selon le retour (positif ou négatif) sur le résultat de ses précédentes recherches. Lors 
de la mise à jour du profil de l’utilisateur, l’ensemble de ses intérêts est actualisé selon ses 
jugements à propos des derniers contenus proposés. Les intérêts liés aux contenus que 
l’utilisateur a jugés pertinents seront ajoutés à son profil tandis que les intérêts liés aux contenus 
jugés non pertinents seront supprimés de son profil. Dans cette méthode, la participation de 
l’utilisateur est nécessaire.  
2.3.2.2. Mise à jour implicite du profil utilisateur 
La mise à jour implicite se fait automatiquement sans avoir besoin de feedback de l’utilisateur. 
Il s’agit donc de profiler l’utilisateur en prenant en compte l’aspect temporel.  Les techniques 
citées précédemment dans la phase de construction du profil peuvent être appliquées/adaptées 
dans ce contexte :  
- L’approche basée sur une fenêtre temporelle peut être utilisée pour sélectionner, à 
chaque mise à jour, seulement les informations du dernier intervalle de temps Dt, afin 
de ne conserver que les informations considérées les plus récentes et les plus 
importantes. Les informations anciennes seront donc exclues à chaque mise à jour 
du profil.  
- L’approche pondérée peut être appliquée pour pondérer les informations dans la 
fenêtre temporelle choisie afin de privilégier les informations les plus récentes. 
Nous citons par exemple, le travail de (Mezghani, 2015) dans notre équipe, qui propose une 
approche d’enrichissement temporel du profil utilisateur à partir de tags. Cette approche 
s’appuie principalement sur l’analyse du comportement d’annotations des utilisateurs dans une 
période de temps Dt pour sélectionner les tags les plus significatifs pour l’enrichissement du 
profil. Dans cette approche, le profil utilisateur est construit de façon implicite, en utilisant la 
liste des tags assignés par les utilisateurs. Le profil utilisateur est enrichi par des tags à chaque 
période de temps Dt. La division en période Dt a pour but de pouvoir analyser une partie des 
informations selon une période prédéfinie afin de réduire le spectre d’analyse et ainsi d’essayer 
de ne garder que les informations les plus représentatives pour une période donnée. Dans ce 
contexte, le choix du Dt est important. La taille de chaque Dt doit être cohérente avec la quantité 
de données.  
L’enrichissement du profil est effectué à chaque Dt afin de refléter les intérêts actuels de 
l’utilisateur. Le processus d’enrichissement comprend trois principales étapes (cf. la Figure 
2.10) :  
- Etape 1 : calcul de la température des ressources : Le terme « ressource » dans ce 
contexte représente le contenu sur lequel les utilisateurs assignent (annotent) les tags. 
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Une ressource peut être une image, une URL, du texte. La température d’une 
ressource reflète sa popularité à un moment donné. Ce calcul permet de refléter 
l’importance d’une ressource pour un utilisateur donné dans chaque Dt. La 
température d’une ressource est calculée en combinant les trois paramètres suivants :  
o La fraîcheur des tags associés à la ressource : plus les tags sont récents 
plus la ressource est intéressante pour l’utilisateur. La fraîcheur d’une 
ressource r est calculée avec la fonction suivante : 
9*Rî(ℎ+)*(*) = 	 1<1(#O)MOUV ℎ 	
( 2.12 ) 
Où h représente le nombre de tags associés à la ressource r.	p1(ti) représente 
la distance entre l’heure d’annotation du tag ti et l’heure actuelle.   
o La similarité des utilisateurs (qui ont annoté la ressource) : si deux 
utilisateurs ont annoté la même ressource avec des tags semblables, cela 
reflète leur similarité en termes d’intérêts. Ils sont donc considérés comme 
des personnes proches. La similarité cosinus est exploitée pour calculer la 
similarité entre deux utilisateurs. 
o La popularité (de la ressource) qui est le nombre de tags associés à la 
ressource.  
Pour une période ∆# et étant donné une ressource r, les trois paramètres sont 
combinés pour obtenir la température !∆8 *  selon la formule suivante : !∆8 * = ] ∗ 9*Rî(ℎ+)* + ^ ∗ _:`:4R*:#é + 	b ∗ <'<)4R*:#é	
( 2.13 ) ], ^	et	b	sont des constantes qui reflètent le degré d’influence de chaque paramètre 
et sont fixées dans l’expérimentation. 
- Etape 2 : calcul du poids des tags. Après le calcul de la température de chaque 
ressource, seules les ressources dont les valeurs de température augmentent entre 
deux périodes successives de temps (Dt-1 et Dt), sont considérées. En fait, 
l’augmentation de la température reflète l’intérêt de l’utilisateur envers ces 
ressources. Ainsi, les auteurs proposent de garder les ressources annotées les plus 
pertinentes, en considérant seulement les métadonnées qui reflètent le contenu de 
chaque ressource telles que le titre, les mots-clés et la description de la ressource. 
L’étape suivante consiste à attribuer un poids pour les tags associés aux ressources. 
Ce poids est calculé selon le degré de correspondance de chaque tag avec les 
métadonnées de la ressource associée.  
- Etape 3 : ajout des tags pertinents.  Après le calcul du poids des tags associés aux 
ressources les plus pertinentes, le profil utilisateur est enrichi avec les tags les plus 
pertinents. Plus le tag a un poids important, plus il reflète le contenu de la ressource 
et donc les intérêts de l’utilisateur. Un tag est considéré comme un intérêt potentiel 
s’il a un poids supérieur à un certain seuil fixé lors de l’expérimentation. 




Figure 2.10 Le processus d’enrichissement du profil utilisateur social pour une période Dt (Mezghani, 2015) 
Différents travaux proposent de faire cohabiter les informations récentes et les plus anciennes 
en privilégiant les informations liées à l’activité́ courante de l’utilisateur et les informations « à 
plus long terme » concernant l’utilisateur. Le principe est d’utiliser deux types de profils pour 
le même utilisateur :  
- le profil à court terme qui contient les informations récentes liées à l’activité courante 
de l’utilisateur (dernière fenêtre temporelle), 
- le profil à long terme qui contient des informations qui reflètent les besoins à long 
terme de l’utilisateur, généralement cumulées dans le temps.  
Cette approche se retrouve souvent dans les travaux du domaine de RI qui se basent sur les 
sessions de recherche : considérer la dernière session de recherche pour extraire le profil à court 
terme et les informations des sessions précédentes pour extraire le profil à long terme (Li et al. 
2007), (Zemirli et Tamine-lechani, 2007), (Sugiyama, Hatano et Yoshikawa, 2004). Pour 
montrer le principe, nous détaillons par la suite le travail de (Sugiyama, Hatano et Yoshikawa, 
2004). 
Dans le contexte de la RI, (Sugiyama, Hatano et Yoshikawa, 2004) proposent une approche 
pour adapter automatiquement les résultats de recherche de l’utilisateur selon ses besoins. Le 
principe du système proposé est de détecter automatiquement les changements de préférences 
de l’utilisateur, sans avoir besoin de son intervention. Pour cela, le système se base sur la 
sélection des résultats lors des précédentes recherches et de l’historique de navigation pour 
mettre à jour le profil utilisateur. Quand l’utilisateur soumet à nouveau une requête au moteur 
de recherche, le résultat de recherche sera adapté en se basant sur son profil utilisateur mis à 
jour (voir la Figure 2.11). 




Figure 2.11 Vue globale du système de mise à jour du profil utilisateur proposé par (Sugiyama, Hatano et 
Yoshikawa, 2004) 
Ce système distingue deux types de préférences : les préférences à long-terme et les préférences 
à court terme. Les préférences à long-terme sont cumulées par l’utilisateur dans le temps. Les 
préférences à court terme sont extraites à partir des activités de recherches actuelles. Le profil 
à long terme (persistant) noté Pper contient des préférences extraites de l’historique de 
navigation de l’utilisateur pendant les N jours précédents. Le poids de chacune de ces 
préférences est la somme des poids sur les N jours. Le poids des préférences pour chaque jour 
est calculé avec une fonction temporelle (forgetting factor) pour donner plus de poids aux 
préférences apparaissant plus récemment (cf. section 2.3.1.2.b). Le profil à court terme Ptoday 
contient des préférences à partir des activités de navigation du jour actuel. Le profil à court 
terme est lui, calculé en se basant sur les profils partiels construits le jour même : P(cur) se basent 
sur les activités de session actuelle et P(br) représente le profil contenant des préférences qui se 
basent sur les activités des sessions précédant la session actuelle. Finalement le profil à court 
terme est obtenu en combinant le P(br) et le P(cur) avec la formule ( 2.14 ) suivante :   
	d8?efg 	= 	;	dhi 	+ 	j	dkNi		
( 2.14 ) 
Où x et y sont des constantes tels que x + y = 1. Les auteurs attribuent plus de poids à y qu’à x 
pour donner plus d’importance à la session de recherche actuelle. 
Finalement, le profil à long terme Pper et le profil à court terme Ptoday sont combinés selon la 
formule ( 2.15 ):  
d	 = 	R	dECi 	+ 	j	d8?efg = R	dECi + l;	dhi 	+ 	lj	dkNi	
( 2.15 ) 
 
	




Dans cette partie, nous avons étudié la notion de profil utilisateur, son utilisation dans les 
systèmes de personnalisation d’informations ainsi que les approches de construction du profil 
utilisateur. Le défi dans la construction du profil utilisateur est d’obtenir un profil de qualité 
(Kobsa, 2001, 2007). La question principale est donc : comment construire un profil qui soit 
pertinent par rapport aux caractéristiques ou intérêts de l’utilisateur dans la vie réelle. Pour cela, 
des problématiques se posent au niveau des sources d’informations utilisées, des techniques de 
représentation et de construction employées mais également au niveau de la technique de prise 
en compte l’évolution des intérêts dans le profil utilisateur(Amato et Straccia, 1999). Notons 
que l’on ne trouve pas dans la littérature, de solution générale ayant des résultats meilleurs que 
les autres quelle que soit l’application, mais au contraire des combinaisons de techniques 
choisies ou ajustées selon l’application visée. 
Dans le contexte du Web 2.0, l’utilisateur est entouré d’informations générées par lui-même 
mais aussi par les autres (individus similaires, individus dans son réseau social). Les 
informations disponibles dans l’écosystème de l’utilisateur représentent des sources 
d’informations qui peuvent être intéressantes à exploiter.  
Dans ce mémoire, nous nous intéressons en particulier à l’utilisation des informations 
disponibles dans le (ou les) réseau(x) social(aux) de l’utilisateur.  
A la différence de la technique qui prend en compte des utilisateurs ayant des profils similaires 
(filtrage collaboratif), cette technique utilise les relations que l’utilisateur a avec d’autres. Les 
relations de l’utilisateur sont basées sur le fait qu’il partage des intérêts ou des caractéristiques 
communs avec d’autres utilisateurs. L’utilisation des informations issues du réseau social de 
l’utilisateur permet donc, d’une part de chercher des informations complémentaires sur 
l’utilisateur, et d’autre part, de restreindre les sources d’informations puisqu’il n’est plus alors 
nécessaire d’accéder à l’ensemble des utilisateurs mais seulement aux utilisateurs qui sont en 
relation avec lui. 
Malgré la différence des sources d’informations exploitées, l’approche de construction du profil 
utilisateur à partir de son réseau social, pose les mêmes questions que l’approche de 
construction du profil utilisateur classique (profilage classique) : comment construire un profil 
pertinent par rapport aux caractéristiques ou intérêts de l’utilisateur dans la vie réelle ? 
Comment prendre en compte l’évolution des intérêts dans le profil utilisateur ? Cependant ces 
problèmes ne seront plus uniquement centrés sur l’utilisateur mais également (et plutôt) sur 
d’autres individus qui font partie de son réseau social. 
Une revue de la littérature nous a permis de constater que même si beaucoup de travaux existent 
dans le domaine, il reste encore de nombreuses pistes à explorer pour dériver l’information utile 
pour l’utilisateur à partir de son réseau social. Par exemple, comment intégrer de manière 
efficace le réseau social dans un profil utilisateur ? Comment sélectionner de manière efficiente 
les individus dans les réseaux sociaux qui seraient les plus discriminants pour caractériser 
l’utilisateur ? Comment exploiter de manière efficiente les informations provenant du réseau 
social de l’utilisateur ?  Dans cette thèse, nous essayons, entre autres, de répondre à ces 
questions.  
Nous présentons plus en détail dans le chapitre suivant ce qu’est un   réseau social, l’acquisition 
des données dans un réseau social et la construction du profil utilisateur à partir de ces données. 
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3. CONSTRUCTION DU PROFIL UTILISATEUR A 
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Dans le chapitre précédent nous avons présenté les éléments fondamentaux du profil utilisateur 
ainsi que les techniques de construction du profil utilisateur dans un contexte classique 
(profilage classique). Dans ce chapitre, nous présentons les travaux associés à la construction 
du profil de l’utilisateur qui s’appuie sur les informations de son réseau social. Cette approche 
repose sur les travaux en sociologie concernant les liens se créant entre les utilisateurs en 
fonction de leurs points communs ou affinités (géographique, affiliation, intérêts).  
Pour faciliter la rédaction et la compréhension, nous appelons « profilage social » la 
construction d’un profil de l’utilisateur à partir des informations contenues dans son réseau 
social. Ainsi, nous considérons deux termes différents pour distinguer les différents profils 
utilisateurs construits en fonction de la technique utilisée :  
- nous appelons profil utilisateur ou plus précisément profil utilisateur individuel, 
le profil construit par profilage classique (cf. Chapitre 2), 
- nous appelons profil social le profil construit par profilage social.  
L’approche de profilage social ne sera pas centrée uniquement sur l’utilisateur mais également, 
et surtout, sur les individus de son réseau social. De ce fait, les travaux issus de cette approche 
reposent non seulement sur les principes classiques de la construction du profil utilisateur mais 
nécessitent également l’étude et l’utilisation de techniques d’analyse et de fouille de données 
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dans le réseau social de l’utilisateur. L’état de l’art sur cette partie portera donc sur deux axes 
d’étude : la construction du profil social qui s’appuie sur les méthodologies présentées dans la 
section précédente et l’analyse des réseaux sociaux. 
Pour présenter le contexte de notre travail, nous présentons tout d’abord les éléments 
fondamentaux constitutifs d’un réseau social ainsi que les travaux sur l’analyse de réseaux 
sociaux associés à notre étude. Nous décrivons ensuite la notion de profilage social. Puis, nous 
présentons les travaux existants dans le domaine du profilage social avant de faire une synthèse 
pour amener nos positionnements et contributions par rapport aux travaux existants.  
3.1. Réseau social  
Afin de présenter les éléments fondamentaux des réseaux sociaux utilisés dans les travaux en 
profilage social, cette section donne une définition de ce qu’est un réseau social, puis étudie 
plusieurs typologies de réseaux sociaux, compare les réseaux sociaux numériques et les réseaux 
sociaux traditionnels, et finalement présente en détail les éléments qui constituent un réseau 
social. 
3.1.1. Définitions 
Réseau social : au sens large, un réseau social désigne un ensemble d'entités sociales (individus 
ou organisations) reliées entre elles par des liens créés lors d’interactions sociales (Wasserman 
et Faust, 1994). 
Un exemple type de réseau social est les réseaux de chercheurs scientifiques qui sont souvent 
étudiés et exploités en tant qu’échantillon de test par le monde académique, et que nous 
utiliserons comme domaine d’expérimentation dans cette thèse. Les principaux modèles de 
réseaux de chercheurs scientifiques sont (Ding, 2011 ; Newman, 2001a, 2004a): 
- les réseaux de co-auteurs qui représentent les associations entre auteurs qui publient 
des articles ensemble,  
- les réseaux de co-citation qui représentent les associations entre couples d’auteurs 
qui sont cités dans la même publication, 
- les réseaux d’affiliation qui contiennent les chercheurs scientifiques d’un même 
établissement (centre de recherche) ou d’un même événement de recherche (projet, 
séminaire, conférence).  
Média social : selon (Attias et al., 2010), un média social est une plate-forme dont les activités 
intègrent trois éléments fondamentaux : la technologie, la création de contenus et les 
interactions sociales. De même, (Kaplan et Haenlein, 2010)  définissent les médias sociaux 
comme un groupe d’applications en ligne qui se fondent sur la philosophie et la technologie 
d’internet et permettent la création et l’échange de contenus générés par les utilisateurs.  
Réseau social numérique (RSN) : les réseaux sociaux numériques sont des réseaux sociaux 
virtuels qui gagnent de plus en plus en popularité, non seulement dans la sphère économique 
ou publique mais aussi dans le monde académique.  
Un grand nombre de RSNs est issu du développement des nouvelles technologies et de la 
popularité des médias sociaux qui permettent aux utilisateurs d’interagir, de se contacter, 
d’échanger des informations, de partager leurs intérêts en commun en ligne de manière générale 
sans limite de distance ni de temps.  
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Les RSNs peuvent être une source concrète et très riche pour étudier les phénomènes liés aux 
comportements des réseaux sociaux eux-mêmes, ou bien aux comportements des utilisateurs. 
Dans ce mémoire, de manière générale, le terme réseau social est employé pour désigner 
indifféremment un réseau social traditionnel ou un réseau social numérique.  
Notons que si les définitions de média social et réseau social numérique semblent très proches, 
les réseaux sociaux numériques se construisent quasi uniquement sur les interactions entre 
utilisateurs ; la création de contenu étant une possibilité et non une exigence dans ce cas. 
La sous-section suivante présente une typologie des réseaux sociaux numériques. 
3.1.2. Types et caractéristiques des réseaux sociaux numériques 
Le travail de (Kaplan et Haenlein, 2010) propose plusieurs catégories de médias sociaux. Nous 
nous sommes intéressés aux catégories qui possèdent, de manière explicite ou implicite, la 
caractéristique d’un réseau social dit numérique. La caractéristique « réseau social » sera dite 
explicite lorsque les liens entre utilisateurs sont construits explicitement par eux. La 
caractéristique « réseau social » sera dite implicite lorsque les liens entre utilisateurs ne sont 
pas explicites et peuvent être construits à partir des interactions ou actions des utilisateurs 
(annotations, réponses, etc.). En s’appuyant sur ce travail, nous listons ci-après les catégories 
principales de réseau social existantes. 
Site de réseautage social (social networking site) : il s’agit d’une application qui permet de 
créer un profil personnel, d’inviter d’autres utilisateurs qui auront accès à ce profil afin de 
communiquer, envoyer des messages publics ou privés. Cette application permet également de 
partager des contenus de ce profil sous la forme de textes, images, vidéos ou bien audio. On 
distingue différents types de réseaux sociaux en fonction du contexte et de leur utilisation. Les 
réseaux peuvent être qualifiés de :  
- généralistes : ces sites permettent de créer et d’agrandir son cercle d’amis, les plus 
connus étant Facebook7, Google+8, les plus spécifiques étant les sites de rencontre 
(ex. Meetic9) ;  
- professionnels : comme LinkedIn10 ou Viadeo11 qui sont devenus des outils 
indispensables dans la relation entre professionnels en permettant de construire des 
réseaux professionnels personnalisés (« réseautage » professionnel). Il existe aussi 
des réseaux sociaux professionnels spécialisés par métiers (avocat12, marketing, 
finance…) ;  
																																																						
7  www.facebook.com 
8  plus.google.com 
9  www.meetic.com 
10  www.linkedin.com 
11  viadeo.com 
12 www.hub-avocat.fr 
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- focalisés sur les intérêts : comme la musique (MySpace13, LastFM14, Deezer15, 
SoundClound16), la littérature (Babelio17, GoodReads18), le cinéma (IMDb19), … ; 
- centrés sur les services et la vie quotidienne, sur sa vie de quartier (Peuplade20) 
Blog : un blog peut être considéré comme une sorte de page web personnelle sur laquelle une 
ou plusieurs personnes publient périodiquement des contenus. Contrairement au site web 
personnel, le blog bénéficie d’une structure éditoriale préexistante, sous la forme d’outils de 
publication plus ou moins formatés. Les utilisateurs peuvent ajouter des commentaires et entrer 
en conversation sur les billets (post) de leur blog. Les blogs ont un caractère polymorphe 
puisque toutes les formes d’expression sont utilisées (image, vidéo, texte, audio).  
Micro-blog (microblogging service) : il s’agit d’une nouvelle forme de média social, dont la 
conception dérive de celle du blog, elle permet aux utilisateurs de publier de courts messages 
(tweet) destinés à leurs abonnées (followers). Le micro-blog a pour objectif de diffuser de 
l’information en temps réel. Il peut contenir non seulement du texte mais aussi des images, des 
vidéos embarquées ou bien des liens vers des sites web. Il est donc à mi-chemin entre le blog 
et la messagerie instantanée.  Le micro-blog le plus populaire est Twitter21 mais il existe 
également d’autres plateformes comme SinaWeibo22, Soup23. 
Communauté de partage d’informations : l’objectif de ce type d’application est le partage 
de contenus multimédias entre utilisateurs. Dans le contexte du web 2.0, les utilisateurs peuvent 
créer, indexer, commenter et partager des contenus. Ce type d’application permet de partager 
des images (Flickr24, Instagram25, Pinterest26...), des vidéos (Youtube27, Dailymotion28, ...), des 
présentations (Slideshare29), etc.  
Forum de discussion : un forum est un espace de discussion public qui permet aux utilisateurs 
d’échanger des points de vue sur les sujets qui les intéressent ou de poser des questions. 
Généralement les discussions dans le forum sont archivées et cela permet des communications 
asynchrones entre utilisateurs. Les sujets de discussion sont souvent affichés par ordre 
chronologique. Les discussions peuvent s’effectuer de manière privée ou publique. Il existe 
plusieurs forums de discussions en ligne orientés sur différents centres d’intérêt de l’utilisateur 
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comme par exemple Reddit30, 4chan31, Usenet32. Nous pouvons également citer les sites de 
questions/réponses (Q&A) comme Quora33 ou StackExchange34 qui rassemblent plusieurs 
forums de discussion spécialisés (par exemple, StackOverflow35 qui est orienté sur la 
programmation, MathOverflow36 qui traite de problèmes en mathématiques). 
Les réseaux de projet collaboratif : ce type de média social permet la création de contenus 
simultanément par plusieurs utilisateurs (multi-utilisateurs). On peut distinguer 2 sous-
catégories de projet collaboratif. La première rassemble les sites qui permettent aux utilisateurs 
d’ajouter, de modifier ou de supprimer du contenu. On appelle ce genre d’application des « 
wikis ». Un « wiki » très connu est Wikipedia37, une encyclopédie en ligne disponible en plus 
de 230 langues. La deuxième sous-catégorie représente les sites de marque-pages sociaux 
(social bookmarking), qui permettent de partager des liens de sites web intéressants. Ceux-ci 
peuvent être « votés » par les internautes du site s’ils les trouvent également intéressants. Les 
liens web partagés dans l’application seront classés par rapport au nombre de votes. Ces 
mécanismes amènent le partage et l’évaluation collaborative de contenus multimédias. Par 
exemple le site web Delicious38 permet aux utilisateurs de partager et faire connaitre leurs 
marque-pages qui peuvent par la suite être classés.  
Avec ce type de classification, on attribue en général une catégorie d’usage générique à chaque 
plateforme alors que certains médias sociaux relèvent souvent de plusieurs de ces catégories. 
La classification des média sociaux est un problème ouvert compte tenu de la diversité des 
fonctionnalités offertes par chaque média social. Ces fonctionnalités peuvent être jugées plus 
ou moins importantes et donc mises plus ou moins en avant selon les objectifs et finalités de 
l’application. Par exemple, l’application YouTube a pour objectif principal de permettre à 
l’utilisateur de partager des vidéos en intégrant des commentaires ce qui la classe dans la 
catégorie des communautés de partage d’informations. En même temps, elle permet également 
à l’utilisateur de construire son profil (chaîne) et d’indiquer ses données personnelles (nom, 
description, site web personnel). Elle permet aussi de suivre d’autres chaînes YouTube et 
d’attribuer des mentions (like, dislike) aux vidéos regardées. Ces fonctionnalités relèvent à la 
catégorie de réseautage social. Quant à l’application Facebook, sa fonctionnalité la plus 
importante est la communication et les relations entre utilisateurs (réseautage social). 
Cependant, elle possède également une fonctionnalité pour partager des vidéos et permettre aux 
utilisateurs d’attribuer la mention (like) dans les « posts » ce qui relève de la catégorie 
communauté de partage d’informations. 
(Coutant et Stenger, 2013) s’appuient sur une approche sociotechnique et ethnographique pour 
proposer une analyse des médias sociaux en considérant les fonctionnalités offertes par les 
plateformes et les pratiques des utilisateurs. Une cartographie des médias sociaux dans ce 
contexte est alors proposée selon deux axes : le genre de participation et la visibilité (Figure 
3.1). « Les genres de participation se basent sur l’activité des utilisateurs, leur engagement, les 
formes d’apprentissage et les contextes » (Coutant et Stenger, 2013). Parmi ces genres, on peut 










38 delicious.com (fermeture en 2010) 
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très populaire auprès des jeunes car cela leur permet de passer du temps avec leurs amis et de 
s’amuser. La participation basée sur les centres d’intérêt prend en compte les affinités qu’ont 
les utilisateurs sur différents sujets (technologie, musique, jeux vidéo, etc.). La visibilité se base 
sur la manière d’utiliser le média social pour partager les informations qui peuvent être soit du 
contenu personnel (son quotidien, ses compétences, ses relations, ses goûts, etc.), soit du 
contenu provenant de tiers (texte, image, vidéo, etc.) 
 
Légende : italique : catégorie de média social, normal : exemple de média social 
Figure 3.1 Une cartographie des média sociaux de (Coutant et Stenger, 2013) 
Les réseaux sociaux dits numériques sont beaucoup étudiés dans le domaine du marketing. Plus 
généralement, les médias sociaux permettent aux organisations et aux entreprises d’avoir une 
interaction directe avec leurs clients. L’objectif poursuivi peut être professionnel, par exemple, 
les campagnes de marketing qui promeuvent des produits à travers les réseaux sociaux (ex. 
partager une photo de publicité d’un produit pour gagner un cadeau, partager des tags sur les 
produits, événements créés par l’organisation) ou encore en politique (ex. lors de l’élection du 
président des Etats Unis, Barack Obama a utilisé Twitter et Facebook pour présenter sa 
campagne). Ces types de campagne peuvent être appelés « Buzz ». Un buzz désigne un 
événement ou un phénomène qui attire l’attention des utilisateurs dans les media sociaux et 
implique un partage et une diffusion de l’information. Le buzz peut aussi induire la création de 
nouveaux liens entre personnes (rencontres autour du buzz, …). 
Après avoir donné une typologie rapide des réseaux sociaux numériques, la sous-section 
suivante établit une comparaison, et surtout une différenciation, entre réseaux sociaux 
numériques et traditionnels. 
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3.1.3. Comparaison des réseaux sociaux numériques avec les réseaux 
sociaux traditionnels  
Les réseaux sociaux numériques, généralement issus des médias sociaux, sont différents des 
réseaux sociaux traditionnels en de nombreux points (Arnaboldi et al., 2013 ; Guille, 2014) que 
nous listons ci-après. 
- Hétérogénéité :  nous distinguons deux niveaux d’hétérogénéité : 
o hétérogénéité inter-réseaux qui désigne l’hétérogénéité entre différents 
réseaux sociaux. Différents types de réseaux sociaux peuvent posséder 
différents types de nœuds, nature de relations, nature des interactions (réseau 
de connaissance, réseau de similarité, réseau de partage d’information…), 
orientation de relations et interaction (réseau orienté ou réseau non-orienté) 
et informations partagées (texte, tweet, image, vidéo, tag, …). 
o hétérogénéité intra-réseau qui désigne l’hétérogénéité dans le même réseau 
social. Un réseau social peut posséder différents types de nœuds, les nœuds 
peuvent être connectés par différents types de relations ou interactions, mais 
également les types d’informations partagées peuvent être différents.  
- Volume : alors que les réseaux sociaux traditionnels reposent généralement sur un 
petit nombre d’acteurs, la plupart des réseaux sociaux numériques possède un grand 
nombre d’utilisateurs, chacun d’entre eux publiant plus ou moins régulièrement des 
messages. Sur Twitter il y a plus de 500 millions d’utilisateurs inscrits, plus de 400 
millions de tweets envoyés par jour, et plus de 300 millions d’utilisateurs actifs 
chaque mois en 2016 (Statista, 2016) 
- Rapidité : la grande force des réseaux sociaux numériques est l’immédiateté de 
l’interaction et de la publication. Les utilisateurs peuvent interagir ou publier les 
contenus et les partager à n’importe quel moment et instantanément (il n’y a 
généralement aucun filtrage immédiat sur le contenu publié). En termes de relations, 
les utilisateurs peuvent se connecter entre eux même s’ils ne se connaissent pas dans 
la vie réelle.  
Après cette typologie des réseaux sociaux, nous étudions, en détail les éléments qui constituent 
un réseau social dans la section suivante.  
3.1.4. Présentation et éléments d’un réseau social 
Un réseau social est généralement représenté par un graphe orienté ou non orienté. Nous 
représenterons un réseau social par un graphe G = (V, E) où V est l’ensemble des nœuds 
représentant les entités sociales (acteurs sociaux) et E est l’ensemble des associations entre les 
nœuds dans V tel que EV x V. Soient vi et vj deux nœuds du réseau tels que vi, vjV, si e = 
(vi , vj ) E, alors il existe une liaison entre le nœud vi et le nœud vj dans G. Les nœuds vi et vj 
sont dits adjacents, ou encore connectés ou voisins. Dans ce mémoire, pour un nœud vi, nous 
utilisons le terme « voisin social » pour appeler les nœuds vjV connectés à vi. Le nombre total 
de nœuds dans le réseau est désigné par le cardinal de l’ensemble V, noté N. Ce dernier est 
souvent utilisé pour désigner la taille du réseau. 
Nous détaillons ci-dessous les éléments fondamentaux caractérisant le graphe d’un réseau 
social, successivement les nœuds, les liens, les groupes et, enfin, les graphes de contenu social. 
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Les notations proposées ici sont basées essentiellement sur (Boccaletti et al., 2006 ; Wasserman 
et Faust, 1994). 
3.1.4.1. Nœuds  
Un nœud dans un graphe de réseau social représente une entité sociale, également appelée 
« acteur ». Les acteurs peuvent être des individus (appelés aussi dans ce mémoire utilisateurs) 
ou des groupes d’individus (organisations). Aux nœuds du graphe du réseau social peuvent être 
attachées des informations propres à chaque nœud. Certains travaux utilisent le terme libellé 
(label) pour désigner ces informations (Bhagat, Cormode et Muthukrishnan, 2011 ; 
Kajdanowicz, Kazienko et Doskocz, 2010). Dans certains travaux, le terme attribut (attribute)  
a été adopté pour assigner ces mêmes informations (Kim et Leskovec, 2010). C’est ce dernier 
terme que nous utiliserons dans ce mémoire. Les attributs des nœuds peuvent appartenir à 
différentes catégories : données démographiques (ex. âge, genre, adresse, emplacement), 
intérêts, loisirs, affiliation, préférences. On peut trouver aussi l’historique des activités de 
l’acteur ; les types d’activités que l’on trouvera en historique sont liés au réseau social sous-
jacent. 
Les attributs des nœuds peuvent être de différents types : simple (énuméré, numérique, textuel, 
etc.), par exemple genre (masculin ou féminin), âge, poids, taille, description ou structuré 
comme des vecteurs (ex. intérêts) ou sous forme arborescente. Certains attributs ne possèdent 
qu’une seule valeur (âge, genre) alors que d’autres peuvent avoir plusieurs valeurs possibles 
(groupes de musiques préférés, sports préférés, …).  
Généralement, un réseau social est constitué d’acteurs homogènes qui ont le même statut ou 
rôle dans le réseau (one-mode network). Les nœuds peuvent être associés entre eux sans 
restriction. On peut également trouver des réseaux sociaux composés de différents types 
d’acteurs (many-mode network). Le type de réseau le plus connu et le plus étudié dans cette 
catégorie est un réseau composé de deux types de nœuds (two-mode network), également connu 
sous le terme réseau biparti. 
Le réseau biparti est un réseau à partir duquel on peut partitionner les nœuds en deux sous-
ensembles V1 et V2 tels que chaque lien du réseau ait une extrémité dans V1  et l’autre dans V2 
(Borgatti, 2012). Un réseau biparti est représenté par un graphe G = (V1, V2, E) où V1 et V2 
représentent deux ensembles indépendants et EV1x V2.  Le graphe biparti peut être transformé 
en graphe uni-parti G = (V1, E1) ou G = (V2, E2) en se basant sur leurs liens vers les mêmes 
nœuds en commun pour construire les associations entre nœuds. Cependant, cette approche de 
transformation peut impliquer une perte importante d’informations comme le montre la Figure 
3.2. 
 
Figure 3.2 Transformation d’un réseau biparti (a) vers un réseau uni-parti des nœuds V1 en se basant sur les liens 
en commun vers le nœud V2 (b) 
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3.1.4.2. Liens entre nœuds 
Les liens dans un graphe permettent d’associer des nœuds par paires. Dans le contexte d’un 
réseau social, l’association peut être faite grâce aux relations ou interactions sociales. En effet, 
les deux termes relations et interactions peuvent avoir un sens plus ou moins similaire. Dans ce 
mémoire, nous différencions le terme « relation » et le terme « interaction » de la manière 
suivante :  
Relation désigne le fait que deux acteurs sont liés par l’un des liens sociaux suivants :  
- connaissance : être membre de la famille, amis, collègues du travail etc., 
- proximité géographique : être dans la même zone géographique (ex. quartiers, 
village, etc.), 
- association, affiliation : être dans la même association (ex. club de sport, club de 
musique, …) ou le même établissement (ex. école, université, …), 
- similarité sociale : s’intéresser au même sujet, partager les mêmes intérêts. 
Interaction : l’interaction peut être considérée comme un type de relation entre les acteurs ; 
l’interaction fait naître une relation. L’interaction sociale est la communication ou l’échange 
entre deux utilisateurs (ex. discuter, envoyer des messages, …). Les interactions peuvent être 
exploitées de deux manières différentes. La première génère un lien entre les acteurs qui sont 
en interaction. La seconde permet de définir des mesures entre des acteurs. Par exemple, dans 
certains réseaux sociaux, le comportement des interactions (nombre, fréquence) peut être utilisé 
pour désigner le niveau de confiance entre deux acteurs (Gilbert et Karahalios, 2009 ; 
Granovetter, 1973).  
Les relations dans un réseau social peuvent être caractérisées par différents aspects, que nous 
classifions comme décrits dans les paragraphes suivants : l’orientation de liens, leur 
pondération, le caractère explicite ou implicite des relations sociales, plusieurs types de 
relations (multidimensionnel). 
a. Orientation des liens  
Les liens dans les réseaux sociaux peuvent être réciproques ou non. Un exemple de lien 
réciproque est une relation de connaissance, d’amitié : si Bob et Alice sont amis, alors Alice 
connaît Bob et Bob connaît Alice. Un exemple de lien non réciproque est une relation comme 
« suivre », « être fan de quelqu’un » : Bob peut être fan de Zidane un joueur de foot alors que 
ce dernier ne le connait pas forcement. 
Partant de cet aspect, on peut distinguer deux grandes familles de réseaux sociaux : les réseaux 
non-orientés et les réseaux orientés (cf. Figure 3.3). 
Un réseau non-orienté est un réseau dont les relations sont bidirectionnelles. Le sens des 
relations n’est donc pas pris en compte dans ce type de réseau ; les relations sont considérées 
comme réciproques. Un réseau non orienté se représente sous forme d’un graphe dont 
l’ensemble des liens E regroupe des couples de nœuds non ordonnés, appelés liens non-orientés. 
Pour un réseau contenant N nœuds, le nombre de liens maximal est alors de N * (N−1) / 2. 
Un réseau orienté est un réseau dont le sens des relations est pris en compte. Il se représente 
sous forme d’un graphe dont l’ensemble des liens E regroupe des couples de nœuds ordonnés, 
appelés liens orientés. Dans un graphe orienté, la présence d’un lien e1 = (vi , vj ) entre les nœuds 
vi et vj n’implique pas nécessairement l’existence d’un lien e2 = (vj, vi). Dans de tels types de 
réseaux, l’orientation des liens est généralement représentée graphiquement par une flèche 
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indiquant la direction du lien. Pour un réseau contenant N nœuds, le nombre de liens maximal 
est de N * (N −1).  
b. Pondération de liens  
Un lien dans un réseau social peut être pondéré ou non (Newman, 2004b). Un lien pondéré est 
affecté d'un nombre réel positif appelé poids de ce lien. Ce poids sert à différencier deux liens 
lors d’une exploitation du graphe et sa signification sera relative au calcul effectué pour 
déterminer ce poids (par exemple la date de dernière interaction, le nombre d’interactions, etc.). 
On peut donc distinguer deux grandes familles de réseaux : les réseaux non-pondérés et les 
réseaux pondérés. La Figure 3.3 ci-dessous illustre la différence entre ces deux types de réseau. 
Un réseau non pondéré est un réseau dans lequel chaque lien n’a pas de poids. Lors de 
l’exploitation du graph, les liens existants ont tous la même importance.  
Un réseau pondéré est un réseau dans lequel chaque lien e = (vi,vj) est caractérisé par un poids 
w(vi,vj) qui correspond à une valeur affectée au lien. Dans un réseau non-orienté si le lien e = 
(vi,vj) appartient à E, on a w(vi,vj) = w(vi,vj).  
 
Figure 3.3 Réseau non-orienté non pondéré (a) et réseau orienté et pondéré (b) 
c. Réseau social explicite versus implicite 
Nous pouvons distinguer les types de réseaux sociaux selon la manière dont les liens entre les 
individus sont créés : on parle alors de réseau social explicite ou de réseau social implicite.  
Dans un réseau explicite, les relations entre les individus sont créées explicitement par les 
individus eux-mêmes, sont connues d’eux-mêmes et des autres. Dans le contexte des RSNs, les 
réseaux explicites sont les réseaux où les utilisateurs déterminent explicitement qui sont les 
utilisateurs avec lesquels ils veulent se connecter (amis, collègues du travail, famille). Par 
exemple sur Facebook, Myspace et LinkedIn, la connexion se fait par la demande d’ajout de 
contact. Sur Google+, un utilisateur peut s’abonner au compte d’autres utilisateurs en les 
mettant dans des « cercles ».  Sur Twitter ou Instagram, un utilisateur peut suivre les autres 
utilisateurs directement si le compte de ces utilisateurs est public ou via la demande de suivi si 
le compte de ces utilisateurs est privé. Dans tous les cas, la topologie de ce type de réseau reflète 
le choix des utilisateurs de se connecter ou non avec d’autres personnes et reflète souvent aussi 
les liens qui existent dans la vie réelle (Frey, Jégou et Kermarrec, 2011).  
Dans un réseau implicite, les relations ne sont pas créées par les utilisateurs mais sont extraites 
implicitement à partir des interactions des utilisateurs ou des informations données, par 
exemple, les réseaux collaboratifs de chercheurs (extraits depuis les co-publications entre 
chercheurs ou laboratoires, ou les participations aux conférences). Dans le contexte des RSNs, 
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on trouve souvent ce type de relations dans les réseaux de partage d’informations dans lesquels 
on extrait les intérêts des individus à partir des données disponibles (partage, diffusion). Par 
exemple, sur Delicious, on peut extraire un réseau d’utilisateurs qui annotent les mêmes 
contenus, sur Twitter on peut extraire le réseau des utilisateurs qui mettent les mêmes 
« hashtags » sur les informations qu’ils partagent. Sur les forums de discussion, on peut extraire 
les relations provenant des utilisateurs réagissant sur le même fil de discussion (« thread »). Le 
réseau social n’est pas connu des utilisateurs mais est construit par analyse de données, à des 
fins d’analyse du réseau par exemple.  
d. Réseau social multidimensionnel 
Un individu peut établir plusieurs types de relations avec plusieurs types de personnes. Par 
exemple, Bob est ami avec Alice Carol et Eve, il est collègue de travail de Dave dans 
l’entreprise E-Corp et est abonné au même club de foot qu’Eve. Dans ce cas, on peut définir 
pour Bob trois types de relations dans son réseau social : ami (Alice, Carol et Eve), collègue de 
travail (Dave), et abonné au même club (Eve).  
A partir de ces caractéristiques du réseau, un réseau multidimensionnel (Multidimensional 
network), appelé aussi réseau multiplexe, est un réseau qui permet de définir plusieurs types de 
liens entre deux ou plusieurs individus (Berlingerio et al., 2013 ; Tian Dai, Chong Tat Chua et 
Lim, 2012). Chaque lien est donc qualifié par le type de relation qu’il définit. Ainsi, deux 
individus peuvent être reliés par plusieurs liens, chacun qualifié par un type de relation, par 
exemple, Bob est ami de Eve et Bob est dans le même club que Eve. 
Les nœuds et les relations entre nœuds permettent de donner naissance à un niveau d’analyse 
intéressant dans un réseau social : le groupe, notion abordée ci-après. 
3.1.4.3. Groupes 
Les travaux en analyse des réseaux sociaux peuvent s’appliquer à différents niveaux dans le 
réseau comme décrit Figure 3.4. Une Dyade représente une paire de nœuds et leurs relations. 
Une Triade est un sous-graphe composé de 3 nœuds et de leurs inter-relations. Un Groupe, ou 
cluster peut être globalement défini comme un ensemble de nœuds fortement connectés entre 
eux et plus faiblement connectés au reste du réseau. Les communautés, également appelées 
« component », sont des groupes de nœuds qui peuvent partager des propriétés communes et/ou 
jouer un même rôle dans le réseau. Nous pouvons trouver par exemple des communautés basées 
sur la famille, sur les connaissances, sur les collègues de travail, sur les personnes d’un même 
quartier etc.  
 
Figure 3.4 Dyade, triade et groupes ou clusters 
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3.1.4.4. Graphe de contenu social 
Comme vu précédemment, les RSNs sont des réseaux riches en informations : les relations 
entre utilisateurs et les contenus générés par les utilisateurs. De ce fait, (Yahia, Benedikt et 
Bohannon, 2007) définissent un graphe de contenus sociaux comme un graphe biparti 
représentant la création et la consommation d’informations partagées dans le réseau social. Ce 
graphe est composé de 2 types de nœuds correspondant aux individus (utilisateurs) et aux 
contenus (ex. texte, photo, vidéo). Les relations peuvent avoir des libellés associés (tags). Un 
exemple d’un tel graphe est présenté dans la Figure 3.5. 
La sémantique des relations possibles entre les nœuds varie selon le type du nœud source et 
celui du nœud cible. On peut distinguer 4 types de relations :   
- Personne-Personne (Person-to-Person) représente les relations sociales entre des 
individus (amis, collègues de travail, etc.). 
- Personne-Contenu (Person-to-content) désigne les relations que les individus ont 
vis-à-vis d’un contenu au travers des interactions que ce contenu génère comme 
partager, aimer, commenter.  
- Contenu-Contenu (Content-to-content) désigne les relations entre des contenus 
partagés par exemple des liens hypertexte, les relations entre deux commentaires sur 
un contenu. 
- Contenu-Personne (Content-to-Person) représente les relations d’un contenu vers 
une personne et que l’on peut déduire du contexte de génération de ce contenu, par 
exemple un article ou un commentaire est écrit par des individus.  
 
	
Figure 3.5 Graphe de contenu social (Yahia, Benedikt et Bohannon, 2007) 
Après avoir étudié les éléments constituant un réseau social, nous montrons dans la section 
suivante comment ces éléments peuvent être utilisés pour analyser les réseaux et en déduire ou 
calculer des propriétés. 
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3.2. Analyse des réseaux sociaux  
L’analyse des réseaux sociaux est menée dans le domaine des sciences sociales depuis les 
années 1930 (Breslin et Decker, 2007). Cette analyse vise à identifier les structures sociales 
présentes dans les réseaux et à expliquer le comportement des individus au sein de ces structures 
sociales, en appliquant des modèles mathématiques (théorie des graphes) ou des éléments issus 
de la sociométrie. L’accessibilité de plus en plus croissante des données sociales des utilisateurs 
avec l’explosion du Web 2.0 et des RSNs a ouvert la voie à des expérimentations sociales ou 
automatisées beaucoup plus importantes (Mehra, 2005 ; Wasserman et Faust, 1994).  L’aspect 
numérique et donc la disponibilité des RSNs attirent l’attention du monde de la recherche pour 
leur aspect « stockable » et « traçable ». Les travaux en analyse des réseaux sociaux exploitent 
les données des RSNs pour en démontrer de manière empirique les théories ou propriétés.  
Dans cette section, nous présentons tout d’abord des éléments de sociologie liés à l’analyse de 
réseaux sociaux puis nous détaillons les différents aspects des réseaux étudiés qui nous ont servi 
dans nos travaux.  
3.2.1. Eléments de sociologie pour l’analyse des réseaux sociaux 
Avant l’avènement des réseaux sociaux numériques, l’essentiel des travaux en analyse des 
réseaux sociaux a été́ mené́ en sciences sociales. Les différentes problématiques abordées dans 
ces études sont très vastes. Nous présentons ici uniquement les éléments que nous jugeons 
importants pour nos travaux : les analyses socio-centrées ou égocentrées, le capital social, la 
corrélation sociale et l’influence sociale, et, enfin, la force des liens. 
3.2.1.1. Analyse socio-centrée et analyse égocentrée 
L’analyse de réseaux sociaux peut être divisée en deux grandes approches selon le niveau 
d’analyse : l’analyse socio-centrée et l’analyse égocentrée. 
a. Analyse socio-centrée  
L’analyse socio-centrée porte sur le réseau entier. Un point important est ici de clairement 
marquer la frontière du réseau (la frontière peut être claire dans une entreprise, mais pas dans 
un groupe) en définissant des critères de sélection des nœuds et des relations. Les éléments 
mathématiques de la théorie des graphes sont très souvent utilisés dans ce type d’analyse. Elle 
est utile pour détecter par exemple les structures sociales (groupes, clusters, …) ainsi que leurs 
relations dans le réseau. Le problème principal de ce type d’analyse est la nécessité, et parfois 
la difficulté, d'accéder aux données du réseau entier. De plus, elles nécessitent le traitement de 
très grands volumes de données lorsqu’elles sont appliquées à des réseaux sociaux numériques 
réels et publics (ex. Facebook, LinkedIn, Twitter…). 
b. Analyse égocentrée 
L’analyse égocentrée est centrée sur un individu en particulier et peut être répétée sur plusieurs 
individus. Elle porte sur le réseau personnel de l’individu, appelé réseau égocentrique 
(egocentric network ou ego network en anglais). Un réseau égocentrique représente la 
cartographie de l’ensemble des relations directes d’un individu focal (appelé « égo »). Il s’agit 
d’un graphe composé des relations entre les individus (appelés « alters ») situés à distance 1 
(directement reliés) de l’égo, ce dernier étant bien entendu exclu de ce graphe. Cette notion peut 
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être généralisée pour prendre en compte les utilisateurs situés à distance 1 ∈ ℕ	de l’égo dans le 
réseau social ; on a alors des réseaux k-égocentriques.  
Nous pouvons représenter un réseau égocentrique sous la forme d’un graphe : dans un réseau 
social représenté par le graphe non orienté G = (V, E), pour un individu u, son réseau 
égocentrique est représenté par un graph G’(u) = (V’, E’) avec V’  V et E’  E où  
- V’ est l’ensemble de nœuds qui sont directement connectés à u : " v  V, e = (u, v) Î 
E => v Î V’. 
- E’ est l’ensemble des relations entre les nœuds dans V’ : " vi Î V’ et vj Î V’, e = (vi, 
vj) Î E => e Î E’ 
Le réseau égocentrique est donc un sous-graphe du graphe complet comme le montre la Figure 
3.6. Notons que la définition peut être adaptée dans le cas des graphes orientés en choisissant 
pour les définitions de V’ et E’ les orientations d’arcs souhaitées. Le choix des orientations 
d’arcs retenues dépendra du sens porté par les arcs. 
 
Figure 3.6 A gauche un réseau social complet dont Bob fait partie, à droite, le réseau égocentrique de Bob 
En analyse égocentrée, les difficultés liées au volume pour traiter les données sont bien 
moindres qu’en analyse socio-centrée car la taille du réseau étudié est réduite drastiquement 
par construction. 
La sous-section suivante aborde la notion de capital social qui permet de donner une valeur à 
un réseau social.  
3.2.1.2. Capital social  
En sociologie des réseaux sociaux, le capital social est une ressource associée à un réseau. La 
valeur de cette ressource dépend de la taille du réseau personnel d’un individu et du volume et 
de la richesse en ressources du réseau. Elle mesure le degré de facilité d’accès à des ressources 
(informations) par les individus en s’appuyant sur leurs relations sociales (Lin, 1995). Les 
auteurs soulignent que le capital social résulte de l’investissement d’un individu dans ses 
relations avec d’autres. En d’autres termes, le capital social représente la facilité avec laquelle 
les individus ont accès aux informations via leurs relations sociales. 
Selon (Borgatti, Jones et Everett, 1998) , il existe plusieurs méthodes de calcul du capital social, 
certaines prennent en compte les facteurs culturels, d'autres le mesurent au niveau des individus 
(Fukuyama, 1996 ; Putnam, 1995) tandis que certains ne l’interprètent qu’à partir des structures 
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internes (Burt, 1978 ; Lin, 1995) ou externes des groupes d’individus (Everett et Borgatti, 
1999).  
La sous-section suivante aborde l’étude de la compréhension des relations dans un réseau 
social. 
3.2.1.3. Corrélation sociale et influence sociale 
Comprendre les relations entre les nœuds et les liens dans un réseau social est un des sujets de 
recherche les plus actifs dans le domaine de la sociologie et de l’analyse des réseaux sociaux. 
Les principales questions concernant ce sujet sont : pour un couple d’individus connectés, ont-
ils des points en commun ? Et est-ce que leur relation affecte leur comportement ? Ceci est un 
sujet lié à la corrélation sociale et à l’influence sociale entre les deux nœuds connectés. 
La corrélation sociale est le fait qu’il puisse y avoir un lien de causalité entre les actions d’un 
individu et les affiliations qu’il entretient dans le réseau social. Les causes de cette corrélation 
sont diverses, par exemple l’influence sociale et l’homophilie. 
L’influence sociale (social influence) est un phénomène bien connu des réseaux sociaux. Ce 
phénomène désigne le changement de comportement d’individus affectés par les autres 
individus du réseau en interaction avec eux (Sun et Tang, 2011).  
Un autre phénomène associé à ce sujet de recherche est l’homophilie. Ce phénomène désigne 
la tendance qu’ont les individus à se connecter avec d’autres individus qui ont des similitudes 
ou des points communs avec eux (partager les mêmes intérêts, travailler dans le même 
établissement, …). (Singla et Richardson, 2008) ont étudié les relations entre les utilisateurs de 
la messagerie électronique Messengers et ont montré que les utilisateurs qui communiquent sur 
le réseau de cette messagerie électronique ont plus de chance d’être similaires que des paires 
d’utilisateurs pris aléatoirement. La similarité entre les utilisateurs est mesurée selon l’âge, le 
genre, le code postal de leur résidence, les requêtes de recherche effectuées sur le web. De plus, 
ils ont également montré que la similarité augmente avec le temps de discussion dans la 
messagerie (nombre d’échanges, …). 
Les études comme celles de (Crandall et al., 2008) et (Aiello et al., 2013) sur le phénomène 
d’homophilie dans le contexte des media sociaux ont montré, d’une part, que la similarité entre 
les utilisateurs qui se connectent entre eux a tendance à augmenter au fil du temps grâce à 
l’influence sociale et, d’autre part, que les utilisateurs ont tendance à se connecter à d’autres 
utilisateurs qui leur sont similaires (principe de l’homophilie), ce qui a tendance à amplifier 
l’effet de l’influence sociale. 
Plusieurs études se basent sur ce concept de corrélation sociale et d’influence sociale pour 
déduire les comportements ou les caractéristiques inconnus des personnes dans un réseau social. 
Elles tentent de répondre à la question : en ayant des informations sur seulement quelques 
individus dans un réseau, comment peut-on déduire les comportements des autres individus du 
réseau que l’on ne connait pas encore ? (Leenders, 2002 ; Singla et Richardson, 2008 ; Wen et 
Lin, 2010). Ce sont ces études qui sont à l’origine de nos travaux de recherche.   
Selon (Aral et Walker, 2013 ; Shi, Adamic et Strauss, 2007)54, la force des liens est un  facteur 
important qui peut impacter l’influence sociale entre les individus. Nous présentons en détail 
																																																						
54 En fait, (Aral et Walker, 2013) considère deux facteurs différents qui peuvent faire varier le taux d’influence :  
la force des liens qui représente la signification et l’intensité des relations et le niveau d’ancrage dans le réseau 
(embeddedness) qui représente la quantité d’amis en commun.Nous considérons ici que la force des liens peut 
être caractérisée par le niveau d’ancrage.  
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dans la section qui suit, la force des liens ainsi que les mesures qui permettent d’évaluer cette 
force entre les individus.   
3.2.1.4. La force des liens 
La force des liens (tie strength) est un concept introduit dans le travail de (Granovetter, 1973) 
largement reconnu : « The Strength Of Weak Ties ». Selon Granovetter, « la force des liens 
entre deux individus est une combinaison entre la quantité de temps passé ensemble, l’intensité 
émotionnelle, l’intimité (confiance mutuelle) et la réciprocité des services qui caractérisent le 
lien entre ces deux individus ». Il distingue deux types de liens, les liens forts et les liens faibles. 
Les liens forts d’un individu sont les personnes proches avec qui il partage beaucoup de 
confiance et avec qui il entretient des échanges réguliers et qui sont le plus souvent dans les 
mêmes cercles sociaux que lui. Souvent, ce sont les individus qui sont similaires et qui ont 
beaucoup de liens entre eux. Les liens faibles sont, à l’opposé, ses connaissances avec qui il n’a 
juste que de brefs contacts occasionnels. L’auteur démontre que les liens faibles d’un individu 
sont ceux qui sont les plus susceptibles de lui apporter de nouvelles informations qui sont les 
plus inédites, les plus difficiles d’accès, les plus originales et sont par conséquent plus utiles 
que ses liens forts pour accéder à de nouvelles informations. Cela démontre l’utilité des liens 
faibles dans les relations sociales. L’auteur a aussi montré que les liens faibles offrent beaucoup 
plus d’opportunités dans la recherche d’emplois par exemple. 
Beaucoup de travaux utilisent le concept de la force des liens pour étudier les comportements 
des individus ou des organisations. L’une des principales questions est de savoir comment 
évaluer la force d’un lien (fort ou faible). Selon (Gilbert et Karahalios, 2009), il existe 7 
dimensions pour mesurer la force des liens. Les quatre premières dimensions ont été évoquées 
dans (Granovetter, 1973) : la quantité de temps passé ensemble, l’intensité émotionnelle,  
l’intimité (confiance mutuelle) et la réciprocité des services. Des travaux plus récents étendent 
cette liste. (Burt, 2004) propose d’utiliser les facteurs structurels comme la topologie du réseau 
pour calculer la force des liens. (Wellman et Wortley, 1990) supposent que le support 
émotionnel entre les personnes peut montrer leur lien fort (ex. conseil de famille par rapport à 
un problème familial). Enfin, (Lin, Ensel et Vaughn, 1981) ont montré que la distance sociale, 
caractérisée par le statut socio-économique, le niveau d’éducation, l’affiliation politique, la race 
et le genre, peuvent influencer la force des liens entre les personnes.  
Dans la pratique, des indicateurs (informations) relatifs à ces dimensions ont été adoptés comme 
mesure et modèle pour évaluer la force des liens : la topologie du réseau, la réciprocité de la 
communication (Friedkin, 1980), le fait de posséder des amis en commun (Shi, Adamic et 
Strauss, 2007), la date de la dernière communication (Lin, Dayton et Greenwald, 1978), la 
fréquence de communication (Bond et al., 2012 ; Gilbert, Karahalios et Sandvig, 2008).  
(Gilbert et Karahalios, 2009) étudient les mesures de force des liens dans le contexte des média 
sociaux. En utilisant Facebook comme terrain d’étude, ils ont défini de nouvelles mesures 
propres aux fonctionnalités de cette application (par exemple le nombre de mots dans les posts 
échangés sur le mur de l’utilisateur, le nombre d’échanges de messages privés, le nombre de 
jours depuis la dernière communication, le nombre de groupes en commun, la liste des intérêts 
en commun, etc). Au total, 74 variables de Facebook ont été étudiées comme mesures de force 
des liens. L’expérimentation sur 2000 relations sur Facebook a montré que les mesures étudiées 
ont plus de 85% de pertinence pour prédire la force des liens des participants. 
Après avoir introduit quelques éléments de sociologie permettant d’appréhender et de 
comprendre les réseaux sociaux, nous détaillons ci-après les enjeux de l’analyse des réseaux 
sociaux. 
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3.2.2. Différents aspects de l’analyse des réseaux sociaux  
L’analyse des réseaux sociaux est l’étude de ces réseaux afin de mettre en exergue des 
propriétés du réseau social. C’est un vaste domaine et nous nous restreindrons à une partie d’état 
de l’art en lien direct avec notre étude pour analyser les relations entre individus et informations 
en prenant en compte la dynamique sous-jacente. Nous allons nous intéresser, dans cette 
section, aux mesures et propriétés des réseaux sociaux, à l’analyse de la dynamique d’un réseau 
social, à la prédiction de liens et enfin à la détection de communautés. 
3.2.2.1. Propriétés des réseaux sociaux et mesures associées 
Les propriétés des réseaux sociaux peuvent être étudiées au niveau local ou au niveau global. 
Les mesures locales s’intéressent uniquement aux propriétés des nœuds et des liens, alors que 
les mesures globales considèrent l’ensemble du réseau à travers des propriétés statistiques 
calculées sur l’ensemble de la structure (Boccaletti et al., 2006). Ces deux aspects sont étudiés 
dans les deux sous-sections qui suivent. Les formules présentées dans cette section se basent 
principalement sur le travail de (Boccaletti et al., 2006) et de (Burt et Minor, 1983). 
a. Propriétés locales 
Les propriétés locales peuvent se distinguer selon le niveau des entités sociales qu’elles 
décrivent (granularité). On peut étudier les propriétés au niveau des nœuds seuls ou bien au 
niveau des groupes de nœuds (communautés). Ces deux aspects sont étudiés dans les sous-
paragraphes suivants. 
v Propriétés des nœuds 
- Degré : le degré d’un nœud vi  dans un graphe G = (V, E), noté kvi est le nombre de 
liens dans lesquels intervient le nœud vi. Dans un graphe orienté, on distinguera le 
degré entrant 1oOOG (nombre de liens entrants) et le degré sortant 1oO?N8 (nombre de liens 
sortants) (Boccaletti et al., 2006) . On utilise le degré comme mesure pour étudier la 
connectivité d’un nœud dans le réseau. Il permet par exemple de déterminer le rôle 
des nœuds dans le réseau (nœud influenceur, nœud populaire, nœud isolé, …).  
- Distance (taille du plus court chemin) : la distance est une mesure qui fournit une 
propriété locale entre deux nœuds. La distance entre un nœud vi et un nœud vj, noté 
dvi, vj, désigne le plus petit nombre de liens qu’il faut parcourir pour joindre ces deux 
nœuds (c’est la taille du plus court chemin entre ces deux nœuds également appelée 
distance géodésique) (Boccaletti et al., 2006).  
- Centralité : la centralité désigne la position (plus ou moins centrale) d’un nœud 
relativement aux autres nœuds dans le graphe. La mesure de centralité est souvent 
utilisée pour mesurer le capital social des individus (Burt, 1978). Il existe plusieurs 
mesures de centralité dans la littérature. Nous présentons ici uniquement les trois 
mesures les plus exploitées (Freeman, 1978) :   
o La centralité de degré (degree centrality) est une mesure qui reflète 
l’activité relationnelle directe d’un acteur. Elle mesure le nombre de 
connexions directes d’un acteur dans un graphe. Avec cette mesure, l’acteur 
qui occupe la position la plus centrale dans un graphe est celui qui possède 
le plus grand nombre de connexions directes dans le graphe. Dans un graphe 
G = (V, E), le degré de centralité d’un nœud vi, noté p%(qO), est le nombre de 
connexions directes (degré) de vi noté 1oO normalisé par le nombre maximal 
de connexions directes qu’un nœud peut avoir (formule ( 3.1 )). 
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pe(qO) = 	 1oOr − 1		
( 3.1 ) 
o La centralité de proximité (closeness centrality) est une mesure qui repose 
sur la distance entre les nœuds. Selon cette mesure de centralité, un individu 
est considéré plus central s’il peut accéder facilement aux autres nœuds dans 
le réseau, c’est-à-dire que sa distance avec les autres nœuds est faible. Elle 
peut être considérée comme une fonction inverse de la distance moyenne du 
nœud avec les autres nœuds.  La centralité de proximité d’un nœud qO, notée p<(qO), d’un graphe G = (V, E) est calculée par la somme de ses distances 
avec les autres nœuds qs 	∈ t, normalisée par le minimum de cette somme 
(N−1) pour le cas où qO est directement lié à tous les autres individus qs du 
graphe G) ( 3.2 ). 
pE(qO) = 	 r − 1%(qO, qs)usUV 	
 ( 3.2 ) 
o La centralité d’intermédiarité (betwenness centrality) est une mesure qui 
repose sur la position intermédiaire des nœuds d’un graphe. D’un point de 
vue conceptuel, (Freeman, 1978) a défini cette mesure comme la capacité 
que les individus ont à assurer un rôle de coordination et de contrôle. 
L’hypothèse est la suivante : plus un individu se trouve dans une position 
intermédiaire entre plusieurs individus, plus il aura la capacité à contrôler la 
circulation de l’information entre les autres nœuds. Autrement dit, un nœud qO d’un graph G = (V, E) est considéré important s’il se localise sur plusieurs 
chemins entre d’autres nœuds du graphe. La centralité d’intermédiarité de qO 
, notée p:(qO), est définie par la somme des nombres de chemins les plus 
courts entre deux nœuds qs	etq0 ∈ t qui passent par le nœudqO, normalisée 
par le nombre de chemins les plus courts entre toutes les paires	qs	etq0 ∈t − {qO}. Soit dqsq0 le nombre de chemins les plus courts (géodésiques) 
entre deux nœuds qs etq0, la centralité d’intermédiarité́ du nœud qO	est 
définie par la somme des chemins les plus courts entre qs et q0	passant par qO notés dqsq0(:) (avec : ≠ y	+#	: ≠ 1), normalisée par le nombre total des 
chemins les plus courts entre qs et q0	qui n’incluent pas qO ( 3.3 ). 
pO(qO) = 	 dqsq0(qO)dqsq0oz,o{∈|P o} ,O~s,O~0	 	
( 3.3 ) 
- Coefficient de clustering : le coefficient de clustering désigne la probabilité que 
deux voisins vj et vk du nœud vi soient eux-mêmes voisins. Considérons une 
disposition « géométrique » des nœuds dans laquelle vi  a deux voisins vj et vk et dans 
laquelle vj et vk sont aussi voisins. Ils forment ainsi un triangle. tvi est le nombre de 
triangles dont le nœud vi fait partie. Le calcul du coefficient de clustering est donné 
par la formule ( 3.4 ): 
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('+99:(:+,#	%+	(4)_#+*:,5 qO = 	 J∗8}0}∗(0}PV)																																
( 3.4 ) 
Pour rappel, kvi est le degré du nœud vi (cf. ci-avant). 
v Propriétés des groupes (ou communautés) 
Les propriétés des groupes de nœuds peuvent être dérivées des mesures existantes liées aux 
nœuds (individus) présentées précédemment mais appliquées à un niveau de granularité moins 
fin. Ci-après nous présentons les principales propriétés des groupes de nœuds. 
- Degré : le degré d’un groupe ci, noté 1k}, dans un graphe G = (V, E), est le nombre 
d’individus extérieurs au groupe qui sont liés à au moins un membre du groupe ci.  
- Distance : la distance entre deux groupes ci et cj est le plus petit nombre de liaisons 
(lien) nécessaires qu’il faut parcourir pour joindre les membres des deux groupes. La 
façon de calculer la distance de communauté est plus variée que celle du calcul de la 
distance des individus. Pour calculer la distance entre un groupe (ensemble 
d’individus) et un individu externe dans un graphe, plusieurs moyens de calcul 
peuvent être considérés : par exemple, la moyenne des distances entre l’individu et 
chaque membre du groupe, le minimum des distances entre l’individu et chaque 
membre du groupe, le maximum des distances entre l’individu et chaque membre du 
groupe, la médiane des distances entre l’individu et chaque membre du groupe, etc. 
- Centralité : la centralité désigne la position (plus ou moins centrale) d’un groupe 
relativement aux autres groupes dans le graphe. Nous présentons ici uniquement les 
trois mesures de centralité les plus importantes (Borgatti, 2012). 
o La centralité de degré (degree centrality) est une mesure qui repose sur le 
nombre de connexions vers le groupe dans un graphe. Avec cette mesure, le 
groupe qui occupe la position la plus centrale dans un graphe est celui qui 
possède le plus grand degré. Dans un graphe G = (V, E), la centralité de 
degré d’un groupe ci, noté p%((O), est la somme de connexions directes de 
tous les nœuds qO ∈ 	 (O divisée par le nombre des nœuds extérieurs ( 3.5 ).  
pe((O) = 	 ÄÅ}uP k} 																																														
( 3.5 ) 
o La centralité de proximité (closeness centrality) est une mesure qui repose 
sur la distance entre les groupes de nœuds dans un graphe. Selon cette 
mesure de centralité, un groupe est considéré plus central que les autres 
groupes si les nœuds dans ce groupe sont accessibles plus facilement par les 
autres groupes du réseau. Elle est définie comme l’inverse normalisé de la 
somme des distances du groupe vers tous les nœuds externes notés x. La 
centralité de proximité d’un groupe (: , noté p<((O), d’un graphe G = (V, E) 
est calculée par la somme des distances entre tous les nœuds membres du 
groupe vers tous les nœuds externes x, normalisée par le maximum de cette 
somme (N-|(:|) obtenue lorsque tous les individus x se situent à distance 1 de (:. Le calcul est donc donné par la formule ( 3.6 ). 
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pE	((O) = 	 uP k}eÇ(D,k})É	∈{ÑÖÅ}} 																																				
( 3.6 ) %Ü(;, (O) est une fonction qui se base sur la distance entre le nœud x et le 
groupe	(O	(cf. définition de la distance de groupe ci-dessus). 
o La centralité d’intermédiarité (betwenness centrality) mesure la 
proportion des chemins les plus courts (géodésiques) passant par le groupe 
entre les paires d’individus non membres du groupe. Si (O	est un groupe 
d’individus, g(vi, vj) le nombre de chemins les plus courts entre vi et vj 
n’appartenant pas à ci, g(vi,vj, (O) le nombre de chemins géodésiques entre vi 
et vj passant par au moins un membre de (O, la centralité d’intermédiarité du 
groupe (O	est la proportion de chemins géodésiques passant par (O, 
normalisée par le nombre de chemins les plus courts entre toutes les paires 
d’individus non membres de (O (calculé par ( |Pk} )∗( |Pk} PV)J ). Le calcul est 
donc donné par la formule (3.7). 
pO((O) = 	 2 ∗ (qO, qs, (O)5(qO, qs)o},oz∈{|Pk}}( t − (O ) ∗ ( t − (O − 1)	
(3.7) 
Après l’étude des propriétés locales des nœuds et des communautés, nous nous intéressons ci-
après aux propriétés globales des réseaux sociaux. 
b. Propriétés globales 
Les propriétés globales apportent une information sur l’ensemble de la structure du réseau. 
Nous citons ici, les propriétés fondamentales et que nous retenons pour nos études.  
- Densité : la densité représente la connectivité globale à l’intérieur du réseau. La 
densité d’un graphe G=(V, E), est calculée par le nombre de liens M, divisé par le 
nombre de liens possibles rl4:+,_áfD (formule (3.8)).  
	7+,_:#é = 	 àuhFOCGâäãÉ					
(3.8) 
Pour un graphe orienté, le nombre de liens possibles est calculé par la formule (3.9) : 
rl4:+,_áfD = 	r ∗ r − 1 		
(3.9) 
Pour un graphe non orienté, le nombre de liens possible est calculé par la formule 
(3.10): 
	rl4:+,_áfD = 	12 ∗ r ∗ r − 1 																																
(3.10) 
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- Degré moyen : le degré moyen d’un graphe G = (V, E) correspond à la moyenne des 
degrés individuels dvi de chaque nœuds vi  (formule (3.11)). 
%+5*é	`'j+, = 	 1r 1o}o}∈| 		
(3.11) 
Le degré moyen d’un graphe donne une information globale sur la connectivité des 
nœuds. Il est également utilisé comme mesure de référence pour déterminer comment un 
nœud donné est connecté par rapport à la moyenne. 
- Distance moyenne : la distance moyenne d’un graphe G = (V, E) correspond à la 
distance moyenne séparant deux nœuds quelconques dans le réseau. Cette mesure 
fournit une information sur la proximité des nœuds dans le réseau ainsi que sur leur 
facilité à communiquer et échanger. Elle est obtenue en faisant la moyenne des 
distances moyennes de chaque nœud vi (3.12).  
7:_#R,(+	`'j+,,+ = 	 %:_#R,(+	`'j+,,+(qO)o}∈| r 			
(3.12) 
Dans la formule (3.12), la distance moyenne(vi) est la moyenne des distances de vi 
avec tous les autres nœuds du graphe. 
Les mesures et propriétés présentées dans cette sous-section permettent de donner des 
informations sur le réseau social mais permettent une analyse sur une sorte de « photographie » 
du réseau à un instant donné. Elles ne prennent pas en compte les modifications ou changements 
dans le temps liés aux informations et aux relations entre individus, c’est-à-dire l’évolution du 
réseau. La section suivante aborde cette problématique. 
3.2.2.2. Analyse de la dynamique d’un réseau social 
Pendant plusieurs années, l’étude des propriétés et des caractéristiques des réseaux sociaux 
(densité, degré de distribution, classification, composants connexes, communautés, etc.) a été 
un secteur très actif de recherche. Cependant, la plupart des études ont été conduites avec une 
vision globale et finalement assez statique des réseaux alors qu’un RSN est considéré comme 
un réseau qui évolue au fil du temps. Un domaine de recherche associé à l’évolution du réseau 
social est l’analyse de la dynamique des réseaux (Dynamic Network Analysis ou DNA). L’étude 
de la dynamique des réseaux date de la fin des années 1990 avec les fameux articles de 
(Barabási et Albert, 1999 ; Watts et Strogatz, 1998)  qui étudient la propriété des réseaux de 
petit monde (small world networks) et des réseaux sans échelle (scale free networks). Ces 
découvertes ont ensuite été appliquées dans diverses disciplines : réseaux de collaborations 
scientifiques, réseaux sociaux, réseaux de télécommunication, réseaux biologiques.  Différents 
axes de recherche ont été abordés, on peut distinguer deux principaux même s’ils se recouvrent 
parfois : l’analyse de la dynamique du réseau et la visualisation du réseau. 
L’analyse de la dynamique du réseau est une étude sur les changements qui se produisent dans 
le réseau à travers le temps (Moody, McFarland et Bender-deMoll, 2005).  L’étude se base donc 
sur les données disponibles dans le réseau et reliées à une information temporelle (dimension 
temporelle).  Les études dans ce domaine sont plus liées aux activités des acteurs et à leurs 
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relations plutôt qu’à l’étude des propriétés du réseau comme le font les études sur l’analyse 
statique du réseau (Trier, 2008). 
L’analyse de la dynamique d’un réseau social se fait en représentant le graphe du réseau social 
à différents moments sur un axe temporel (graphe dynamique).  Dans la littérature, le graphe 
dynamique d’un réseau social est désigné par différents noms : « temporal network », « evolving 
graph», «time-varying graph», «dynamic graph», « link streams », « timestamped graph » 
(Albano, 2014 ; Cattuto et al., 2013 ; Grindrod et Higham, 2010 ; Holme et Saramäki, 2012). 
Le graphe dynamique peut être défini comme suit :  
Pour un graphe G=(V,E), un ordre de séquences de ce graphe S est défini par : 
S={G1=(V1, E1), G2 =(V2, E2), …, Gk=(Vk, Ek)} où chaque Gt est le sous graphe de G à 
différent instants t avec ti< ti+1. Un instant t peut être une estampille temporelle 
(timestamp) spécifiée ou un intervalle de temps. Chaque Vt et chaque Et représentent 
donc l’ensemble des nœuds et des relations à différentes valeur de t tels que t	 =	tV ∪ tJ ∪. . .∪ t0 et ç	 = 	çV ∪ çJ ∪. . .∪ ç0. Notons que la granularité de temps pour 
observer des changements dépend du réseau social étudié (heure, jour, mois année, …). 
L’analyse de la dynamique consiste à observer le graphe dans la série d’instants de temps 
t1,…,tn-1, tn. Entre l’instant ti-1 et ti on peut observer l’addition/la suppression des nœuds ou des 
liens. L’objectif est alors de construire un modèle de ces évolutions afin de comprendre 
comment le réseau évolue mais aussi afin de prédire les processus qui vont se produire par la 
suite. 
On peut distinguer deux approches différentes pour l’analyse de la dynamique du réseau social 
(Aggarwal et Subbian, 2014 ; Spiliopoulou, 2011) :  
- la première approche tente d’étudier comment le réseau social évolue dans un 
intervalle de temps. Cette méthode observe les changements du réseau dans un 
intervalle de temps constitué de plusieurs instants avec un début et une fin, puis on 
construit un modèle correspondant aux mécanismes de changements observés durant 
cet intervalle. Autrement dit, cette méthode tente d’étudier le modèle d’évolution du 
réseau à partir d'informations relatives à une série de temps donnée. Le modèle 
explique ce qui s’est passé durant l’intervalle de temps. 
- la deuxième approche étudie le modèle construit à chaque instant. On utilise le(s) 
modèle(s) résultant des instants précédents pour adapter et définir le(s) modèle(s) 
suivant(s). Cette méthode est adaptée pour l’exploration de données à fréquence 
rapide et qui sont volumineuses comme les flux de données. Généralement, 
l’exploration de flux de données se fait au travers d’une fenêtre temporelle (sliding 
window) : pour étudier le modèle, seules les informations qui sont dans la fenêtre 
temporelle sont considérées, les données antérieures ne sont pas accessibles. 
Les différences entre ces deux approches peuvent être données selon différents aspects :  
- la première méthode permet d’utiliser toutes les informations disponibles dans le 
réseau pour la construction du modèle sachant que ces informations n’évoluent pas 
durant la construction du modèle. A l’inverse, dans la deuxième méthode, on ne peut 
pas savoir comment le réseau va évoluer ni quelle quantité de données va arriver et 
à quel moment. Il faut donc adapter le modèle à chaque arrivée de données.  
- En termes d’objectif d’utilisation, la première méthode permet plutôt de modéliser et 
anticiper l’évolution d’un réseau social à partir d’un intervalle de temps donné alors 
que la deuxième méthode permet plutôt de surveiller le réseau en temps réel.  
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L’analyse de la dynamique du réseau social permet, d’une part, de comprendre le mécanisme 
qui produit l’évolution dans le réseau social, autrement dit, de définir des modèles de 
l’évolution du réseau social, et, d’autre part, d’utiliser le mécanisme d’évolution observé ou les 
modèles étudiés pour prédire les actions ou événements qui peuvent se produire dans le réseau 
dans le futur.  
Dans la section suivante, nous présentons les travaux liés à l’analyse de la dynamique du réseau 
social. Nous séparons ces travaux en deux catégories : l’analyse dynamique de la structure du 
réseau (la dynamique du réseau) et l’analyse dynamique de la diffusion d’informations 
(dynamique sur le réseau ou à l’intérieur du réseau). Ces deux points sont abordés dans les deux 
sous-sections suivantes. La dernière sous-section présente des travaux qui, tout en se basant sur 
l’une des catégories précédentes (ou les deux), ajoutent l’analyse du contenu échangé. 
a. Analyse de la dynamique de la structure du réseau social 
Les travaux sur la dynamique de la structure du réseau social portent sur la dynamique des 
relations entre les individus dans le réseau qui modifie donc la structure du réseau. Cette 
dynamique est liée à la création et/ou à la suppression de nœuds ou de liens mais aussi à la 
persistance des liens déjà existants (en particulier à la variation de la pondération des liens dans 
les réseaux pondérés).  
Plusieurs travaux portant sur l’évolution du réseau au niveau global (macroscopique) (Kumar, 
Novak et Tomkins, 2006 ; Lin et al., 2009). (Kumar, Novak et Tomkins, 2006) ont étudié 
l’évolution de la structure des RSNs (Flickr56 et Yahoo! 36057). Ils ont constaté une évolution 
similaire des deux réseaux qui se caractérisent par une croissance rapide des relations et des 
informations, suivie d’une diminution puis une reprise de croissance lente mais régulière. Dans 
cette étude, les auteurs ont pu identifier trois groupes d’utilisateurs : 
- les « singletons », qui s’inscrivent dans le réseau mais ne participent pas à l’activité 
du réseau social (pas d’interaction ni de connexion avec les autres utilisateurs), 
- les « linkers » qui se trouvent dans le groupe « GiantComponent » comprenant les 
utilisateurs les plus actifs et sociables. Ils se connectent soit via des liens (invitations) 
soit directement par la recherche d’amis via la plateforme. 
- les utilisateurs du groupe « MiddleRegion» qui représentent les petites communautés 
isolées qui n’ont que des interactions internes à leur groupe (et pas avec les 
utilisateurs des autres groupes).  
Cette étude a montré qu’avec le temps, les groupes « MiddleRegion » ont tendance à s’unir avec 
des groupes « GiantComponent ».  
Plusieurs travaux portent sur l’évolution au niveau local (microscopique) des liens entre 
utilisateurs (Leskovec, Huttenlocher et Kleinberg, 2010 ; Rivera, Soderstrom et Uzzi, 2010). 
Selon (Rivera, Soderstrom et Uzzi, 2010), nous pouvons distinguer différents mécanismes 
fondamentaux qui peuvent générer la dynamique des liens (création/suppression) : 
- le mécanisme « TriadicClosure » se base sur le principe d’amis en commun : deux 
individus indépendants qui ont des amis en commun ont une grande probabilité de 
devenir amis,  
																																																						
56 www.flickr.com 
57 www.360.yahoo.com (clôturé depuis juillet 2009) 
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- le mécanisme « Preferential Attachment » établit qu’un individu a tendance à se 
connecter avec d’autres individus qui ont déjà beaucoup de connexions (populaires) 
dans leur réseau (degré élevé),  
- le mécanisme « Homophily » établit le fait que des personnes ayant les mêmes goûts 
ont plus de probabilités de se connecter entre elles. Par exemple, des chercheurs 
travaillant sur la même thématique ont tendance à collaborer et à échanger des 
informations,  
- le mécanisme « Global Connection » s’appuie sur le fait qu’un individu peut créer 
des contacts au-delà de ses réseaux ou de ses proches. Par exemple, les 
professionnels se contactent pour collaborer et créent ainsi des nouveaux réseaux 
professionnels,  
- le mécanisme « Random » se fonde sur le fait que l’individu peut se connecter avec 
d’autres individus de façon totalement aléatoire. 
L’étude de la dynamique de la structure du réseau social est une facette de la dynamique des 
réseaux sociaux. La sous-section suivante aborde l’autre facette complémentaire : la dynamique 
des informations. 
b. Analyse de la dynamique de la diffusion d’informations 
Un phénomène de diffusion consiste en la transmission d’un objet (virus, information, etc.) 
d’une entité à une autre. Les exemples de diffusion sont nombreux et variés : diffusion de 
maladie, diffusion de produits innovants, de virus informatique.  
Dans le contexte des réseaux sociaux, il s’agit de la diffusion d’informations. Dans tous les cas, 
l’objet qui se propage lors d’une diffusion circule d’un contact vers un autre, ce qui signifie que 
la diffusion se produit sur un graphe : la diffusion se fait quand un nœud mentionne ou copie 
des informations depuis un nœud voisin dans le réseau. L’information apparait dans un nœud 
du réseau et est diffusée vers d’autres nœuds qui peuvent également transmettre aux autres 
nœuds voisins et ainsi de suite.  
La structure du réseau a donc beaucoup d’impact sur la dynamique des informations dans le 
réseau social. Les individus qui sont considérés proches dans le réseau ont une probabilité plus 
grande d’échanger des informations. Et inversement, la dynamique de la diffusion 
d’informations peut également être à son tour, un facteur de changement de la structure du 
réseau (Stattner, Collard et Vidot, 2013 ; Weng et al., 2013). 
Afin d’étudier les phénomènes de diffusion et de mieux les comprendre, des travaux portent 
sur les modèles pour reproduire le comportement d’une diffusion et décrire de façon formelle 
comment s’effectue la propagation. Dans la littérature il existe différents modèles de diffusion 
dans les graphes statiques et les graphes dynamiques. Ces méthodes sont hors du contexte de 
cette thèse et nous ne les détaillerons pas ; pour plus de détails sur ce modèle consulter (Albano, 
2014 ; Masuda et Holme, 2013).  
L’étude sur la diffusion d’informations peut être utilisée, par exemple, pour détecter les 
événements importants dans le réseau, pour détecter les individus les plus influents (Guille, 
2014) ou bien pour trouver les techniques permettant de diffuser efficacement des informations 
dans le réseau social (Jiang, Chen et Liu, 2014). 
La sous-section suivante s’intéresse à l’ajout de l’analyse des contenus dans l’analyse de la 
dynamique du réseau.  
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c. Incorporer les contenus dans l’analyse de la dynamique du réseau 
Plusieurs travaux sur la dynamique d’un réseau social ne prennent pas en compte les contenus 
(informations) circulant dans le réseau comme un facteur important pour l’analyse de la 
dynamique du réseau (Stattner, Collard et Vidot, 2013). Cependant, ces contenus fournissent 
souvent des informations qui peuvent être exploitées pour aider à déduire ou extraire des 
connaissances sur le réseau social étudié. Dans la plupart des cas, le contenu et la structure 
évoluent en parallèle, et la dynamique de l'évolution peut être déduite de ces deux aspects 
(Aggarwal et Subbian, 2014).  
Dans le contexte des RSNs, ce dernier point s’avère important car dans la plupart des cas, les 
réseaux sociaux numériques reposent sur les relations entre plusieurs utilisateurs mais aussi sur 
les contenus partagés. Par exemple, dans le réseau Twitter, quand un utilisateur mentionne 
d’autres utilisateurs dans un tweet, le tweet contient la liste des utilisateurs pour qui le tweet est 
envoyé mais aussi son contenu. Dans ce cas, on pourrait par exemple détecter les événements 
sous-jacents au réseau social étudié en combinant les informations disponibles dans le contenu 
et la structure. Les travaux de  (Aggarwal et Subbian, 2012) définissent ce type de modèle dans 
lequel la structure et le contenu sont utilisés pour déterminer les événements clefs qui 
expliquent le flux d’informations dans le réseau social.  
Nous présentons dans les sections qui suivent quelques domaines de recherche qui exploitent 
l’analyse des réseaux sociaux (analyse statique ou analyse de la dynamique). Nous 
commençons par la prédiction de liens. 
3.2.2.3. Prédiction de liens 
La prédiction de liens est un axe de recherche sur l’évaluation de la force potentielle des liens 
entre nœuds qui ne se sont pas encore connectés. Elle s’appuie sur l’analyse du réseau et se 
focalise sur la possibilité de formation de relations (liens) entre les nœuds dans le réseau. La 
prédiction de liens peut être définie globalement de la façon suivante : étant donnés deux nœuds 
x et y d’un réseau qui ne sont pas reliés à l’instant t1, quelle est la probabilité d’avoir un lien 
entre ces deux nœuds dans le futur à l’instant ti avec i>1. 
Dans cette section, nous explorons successivement les domaines d’application potentiels de la 
prédiction de liens, les méthodes de calcul principales existantes, et enfin la prédiction de liens 
prenant en compte le temps, et donc l’évolution du réseau. 
a. Domaines d’application 
Dans la littérature, la prédiction peut être utilisée pour répondre à plusieurs objectifs :  
- le calcul de la probabilité pour prédire la connexion des nœuds : la prédiction de liens 
permet de découvrir des liens que l’on ne peut pas observer directement dans le 
réseau mais qui pourraient bien compléter et enrichir sa structure dans l’avenir. Un 
exemple d’application de cette approche est le cas d'un réseau des co-auteurs 
scientifiques (Pavlov, 2007). Il est possible que deux auteurs scientifiques qui n’ont 
jamais travaillé ensemble auparavant puissent être amenés à collaborer, notamment 
quand ils sont considérés comme proches dans le réseau (ils s’intéressent aux mêmes 
sujets de recherche, ils ont des collaborateurs communs, ...),  
- l’observation de liens cachés : la prédiction de liens peut également avoir pour 
objectif l'observation et la découverte des liens cachés dans le réseau, c’est-à-dire des 
liens qui ne sont pas visibles dans le réseau mais qui existent ou ont de grandes 
chances d’exister dans la vie réelle. Par exemple, les recherches en sécurité utilisent 
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des méthodes de prédiction de liens pour surveiller les réseaux de terroristes. Dans 
ce contexte, on peut découvrir que des individus travaillent souvent ensemble même 
s’ils n’y a  pas de lien direcs entre eux (Krebs, 2002), 
- l’observation de liens anormaux : on peut également utiliser la prédiction de liens 
pour observer des liens qui se forment de manière anormale. On trouve souvent ce 
type d’application dans le domaine de la sécurité pour chercher les informations 
biaisées, des logiciels malveillants (Rattigan et Jensen, 2005),  
- enfin, la prédiction de liens pourrait également être considérée comme un autre 
aspect pour calculer la force des liens correspondant aux relations déjà existantes 
dans un réseau (Tylenda, Angelova et Bedathur, 2009 ; Xiang, Neville et Rogati, 
2010). Dans ce cas, la prédiction de liens s’applique au sous-graphe ne contenant pas 
le lien étudié. Le calcul de prédiction donne en résultat une probabilité d’existence 
au lien enlevé et permet, par là même, de lui donner une pondération. 
b. Méthodes de calcul pour la prédiction de liens 
Généralement, les méthodes de prédiction de liens dans les réseaux sociaux s’appuient sur les 
techniques utilisées en théorie des graphes et en analyse des réseaux sociaux. Etant donné un 
réseau social, on détermine pour chaque paire de nœuds non reliés s’il existe une possibilité de 
formation de lien entre eux. Le principe est de calculer le score de similarité ou la vraisemblance 
entre les deux nœuds en question. Selon la valeur obtenue, on obtient la probabilité que ces 
nœuds se connectent entre eux dans le futur : plus le score de similarité est élevé plus les nœuds 
ont une probabilité importante de se connecter. 
Nous présentons ci-après les indicateurs utilisés pour calculer le poids de similarité entre les 
nœuds en différenciant successivement deux types de mesures : les mesures basées sur la 
topologique du réseau et les mesures basées sur les attributs des nœuds. 
v Mesures basées sur la topologie du réseau 
La topologie définit les connexions et donc les chemins entre les nœuds connectés dans le 
réseau. Les indicateurs topologiques permettent de mesurer les propriétés topologiques entre 
les nœuds (ex. le nombre de relations, la distance entre les nœuds). Les indicateurs topologiques 
pour la prédiction de liens ont été introduits dans (Liben-Nowell et Kleinberg, 2003) afin de 
calculer les scores de similarité entre deux nœuds et la probabilité que ces nœuds soient reliés 
dans le futur. Ces indicateurs topologiques se basent soit sur les informations des nœuds voisins 
(le nombre de voisins des nœuds étudiés, le nombre de voisins communs) soit sur les chemins 
entre les nœuds. Différentes mesures sont exploitées dans la littérature : 
- les mesures basées sur le nombre de voisins considèrent que la probabilité qu’un 
nœud y ait une relation avec un nœud x dépend du nombre de voisins du nœud x. 
Ceci est lié au concept d’attachement préférentiel cité précédemment.  Le travail de 
(Newman, 2001b) utilise ce principe dans le contexte d'un réseau de collaborateurs 
et il montre que la probabilité de collaboration entre deux personnes x et y peut 
s’évaluer par le produit du nombre de collaborateurs de x par le nombre de 
collaborateurs de y,  
- les mesures basées sur les voisins communs s'appuient sur l’idée que pour une paire 
de nœuds (x,y) G, les deux nœuds x et y ont une plus grande probabilité d’avoir 
un lien entre eux si leurs ensembles de voisins Γ(x) et Γ(y) possèdent une partie de 
recouvrement importante (ils ont un nombre important de nœuds voisins en 
commun). Dans la vie réelle, il parait logique que deux personnes ayant beaucoup 
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d’amis en commun aient tendance à se connaître également ou ont une forte 
probabilité de se rencontrer. On peut citer par exemple la mesure Jaccard (Jaccard, 
1901) qui est, à la base, largement utilisée pour calculer la similarité de documents 
dans la recherche d’informations. Dans le contexte de la prédiction de liens, elle peut 
être considérée comme une méthode « voisins communs » normalisée. Il s’agit de 
calculer la probabilité que les nœuds x et y aient le nœud z en commun pour tous les 
nœuds z choisis aléatoirement à partir de l’ensemble des voisins de x et y. Nous citons 
également la mesure Adamic/Adar (Adamic et Adar, 2003) qui se base sur  le nombre 
de voisins communs des nœuds x et y, en considérant que plus les voisins communs 
possèdent peu de voisins, plus il est probable que x et y se connectent. Nous 
présenterons plus en détail cette mesure dans la partie contribution,  
- les mesures basées sur les chemins entre les nœuds se basent sur l’ensemble des 
chemins pour aller d’un nœud x à un nœud y. Les méthodes de calcul dans ce type 
de mesure sont basées généralement sur le plus court chemin qui s’intéresse à la 
distance la plus petite entre deux nœuds.  On peut citer par exemple, la méthode Katz 
(Katz, 1953)qui calcule le nombre de chemin les plus courts dans l’ensemble des 
chemins existants entre ces deux nœuds.  
v Mesures basées sur les attributs des nœuds  
Dans ce type de mesure, on utilise les informations qui se trouvent sur les nœuds du réseau pour 
prédire la probabilité qu’ils se forment des liens entre eux. Ces informations peuvent être des 
descriptions du nœud lui-même ou des données qu’il partage avec d’autres nœuds. Dans le 
cadre de réseaux de publications scientifiques, le travail de (Yin et al., 2010) propose 
d’exploiter les mots-clés présents dans les publications des auteurs scientifiques pour prédire 
leur collaboration. (Leroy, Cambazoglu et Bonchi, 2010) proposent d’utiliser les informations 
données dans le profil de l’utilisateur pour calculer la similarité à partir des intérêts communs 
qui donne une prédiction de liens entre ces utilisateurs. Sur les réseaux Flickr et Last.fm, 
(Schifanella et al., 2010) ont prouvé que les utilisateurs qui partagent des contenus similaires 
ont tendance à se connecter. Ils proposent une prédiction de liens en se basant sur la similarité 
des métadonnées (tags) partagées. 
Dans le contexte du micro-blog Twitter (Rowe, Stankovic et Alani, 2012) s’intéressent, en plus 
de s’appuyer sur la topologie du réseau, à l’analyse de la similarité des tags partagés par les 
utilisateurs pour prédire leurs futures relations. Le but est de recommander de nouveaux 
contacts aux utilisateurs (nouveaux « followings »). 
Après avoir présenté les méthodes de calcul pour la prédiction de liens, la sous-section suivante 
aborde la prise en compte du temps dans la prédiction de lien. 
c. Prédiction de liens temporelle 
Il existe plusieurs méthodes de prédiction de liens temporelles. Ces méthodes peuvent être 
utilisées de plusieurs manières et pour des objectifs différents. (Tylenda, Angelova et Bedathur, 
2009) utilisent des méthodes de prédiction de liens : Adamic-Adar, PageRank, Local 
Probabilistic Models, en y ajoutant la notion de temps. Par exemple, dans la méthode Adamic-
Adar qui se base sur le nombre de voisins communs, on considèrera aussi la fraîcheur de la 
dernière interaction entre les deux nœuds étudiés et leurs voisins communs. Les interactions 
anciennes deviennent moins importantes que les interactions récentes. Elles pourraient même 
être oubliées. Cette idée se trouve également dans (O’Madadhain, Hutchins et Smyth, 2005). 
(Munasinghe et Ichise, 2011) proposent la méthode Time Score qui prend en compte la fraîcheur 
de la dernière interaction entre deux nœuds étudiés avec leur voisins communs. D’une part, les 
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interactions sont pondérées par une fonction temporelle polynomiale (poids temporel de 
l’interaction) : plus les interactions sont récentes plus elles ont de l’importance. D’autre part, 
ils considèrent également que si les deux nœuds ont interagi avec leurs voisins communs 
pendant un même intervalle de temps court, ils ont une probabilité plus importante de se 
connecter. La mesure proposée dans ce travail se base donc sur ces deux facteurs : le poids 
temporel de la dernière interaction entre deux nœuds avec leurs voisins communs et l’intervalle 
de temps de leurs d’interactions avec leurs voisins communs.  
Après avoir étudié des éléments essentiels des réseaux sociaux et de la prédiction de liens, la 
section suivante dresse un état de l’art rapide des travaux dans le domaine de la détection de 
communautés. 
3.2.2.4. Détection de communautés  
La détection de communautés est un des problèmes largement étudiés dans l’analyse des 
réseaux sociaux. Ce problème peut être vu comme un problème de partitionnement des nœuds 
(clustering) où l’ensemble des nœuds est partitionné en différents groupes (communautés). Les 
nœuds de chaque groupe partagent des propriétés communes et sont fortement connectés entre 
eux, et faiblement connectés aux nœuds à l’extérieur du groupe (Fortunato, 2010). On peut 
caractériser les techniques de détection de communautés selon quatre facettes 
complémentaires : 
- les sources d’informations utilisées pour la détection des communautés : de 
façon similaire à la prédiction de liens, il existe deux grandes approches de détection 
de communautés selon les sources d’informations utilisées pour partitionner les 
nœuds  (Yang, McAuley et Leskovec, 2013). L’approche basée sur la topologie des 
nœuds s’appuie sur la structure du réseau (liens entre les nœuds) pour identifier les 
nœuds à regrouper (groupe de nœuds fortement connectés). L’approche basée sur les 
attributs des nœuds identifie les groupes de nœuds en s’appuyant sur la similarité 
entre les attributs des nœuds dans le réseau. Pour être plus optimaux, certains travaux 
combinent l’usage de la topologie du graphe et les attributs des nœuds lorsque les 
deux types d’information sont disponibles (Cruz, Bothorel et Poulet, 2011), 
- les techniques de construction et d’évaluation des communautés : les questions 
de la construction et de l’évaluation du découpage du graphe en communautés sont 
abordées suivant plusieurs approches. Nous citons ici uniquement les principales 
techniques : la modularité́, la marche aléatoire et les k-cliques. Les détails sur ces 
algorithmes peuvent être retrouvés dans (Fortunato, 2010),   
- la gestion du recouvrement de communautés : un algorithme prenant en compte 
le recouvrement des communautés est un algorithme pour lequel un même nœud peut 
appartenir à plusieurs communautés en même temps (ex. algorithme CFinder (Palla 
et al., 2005), iLCD (Cazabet, Amblard et Hanachi, 2010)). C’est très souvent le cas 
dans les réseaux sociaux. D’autres algorithmes par contre n’autorisent pas le 
recouvrement (ex. Infomap(Rosvall et Bergstrom, 2007)).  
- la prise en compte de la dynamique des réseaux : comme déjà indiqué 
précédemment, les réseaux sociaux sont évolutifs. De nouveaux nœuds et liens 
apparaissent et disparaissent au fil du temps. L’étude des réseaux dynamiques est un 
domaine assez nouveau mais qui attire aujourd’hui de plus en plus d’intérêt. Il existe 
plusieurs approches de détection de communautés dynamiques par exemple dans les 
travaux de (Cazabet, Amblard et Hanachi, 2010 ; Lancichinetti, Fortunato et 
Radicchi, 2008 ; Lin et al., 2009 ; Palla, Barabási et Vicsek, 2007 ; Rosvall et 
Bergstrom, 2007). Pour la plupart des algorithmes proposés, l’évolution de la 
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topologie du graphe implique la régénération des communautés. Ceci peut s’avérer 
couteux en temps d’exécution et ressources exploitées, surtout sur de très grands 
graphes. Pour pallier cet inconvénient, de nouveaux algorithmes tels que iLCD 
(Cazabet, Amblard et Hanachi, 2010) ainsi que ceux de (Li et al., 2012 ; Shang et al., 
2012) proposent de détecter des communautés qui seront dynamiquement mises à 
jour au fil de l’évolution de la structure du réseau (apparition de nouveaux liens, 
suppression de liens existants). Cette approche réduit la complexité́ de calcul en 
évitant la régénération des communautés à chaque modification de la structure du 
réseau social. Les communautés détectées à court terme s’avèrent être pertinentes 
mais il est difficile d’assurer la cohérence des communautés détectées à long terme. 
Nous ne détaillerons pas plus avant cette partie car notre but est seulement de comprendre les 
enjeux et les principes de la détection de communautés. La détection de communautés n’est pas 
l’enjeu de cette thèse mais un outil utilisé dans la recherche réalisée. Nous utiliserons dans nos 
travaux des algorithmes de ce type déjà validés. 
Cette section a permis d’étudier des éléments du vaste domaine de l’analyse des réseaux 
sociaux. Nous nous sommes limités aux éléments intéressants, nécessaires et/ou utilisés pour 
construire un profil utilisateur à partir de son réseau social (profilage social), objet de la section 
suivante. 
3.3. Profilage social  
Dans les systèmes de personnalisation d’informations, une nouvelle approche qui exploite les 
informations à partir du réseau social de l’utilisateur s’est développée dans plusieurs travaux 
(Cabanac, 2011 ; Davis Jr. et al., 2011 ; Ren et al., 2010 ; Tchuente, 2013 ; Wen et Lin, 2010, 
2011 ; Zeng, Yao et Zhong, 2009). A partir de la littérature, nous pouvons distinguer trois 
directions d’études dans ce contexte : le filtrage social d’information (système de 
recommandation sociale, RI sociale), la déduction des informations caractérisant l’utilisateur à 
partir de ses voisins dans un réseau (ex. adresse, âge, profession, établissement, intérêts, …) et 
enfin, la construction d’un profil social générique de l’utilisateur. Nous regroupons les travaux 
relatifs à ces trois domaines sous le terme commun de « profilage social ».  Le profilage social 
désigne le fait d’extraire ou d’enrichir des informations sur les individus ou groupes d’individus 
en utilisant leur environnement social comme source d’information.  
Dans l’état de l’art, la plupart des techniques actuelles de profilage social ne font pas une 
séparation claire entre la construction du profil et son exploitation par les mécanismes associés. 
Le réseau social de l’utilisateur et éventuellement son profil individuel sont directement 
exploités par les mécanismes (Figure 3.7 A). Il serait toutefois intéressant que le profil 
utilisateur puisse être perçu comme une donnée ou une information qui peut être représentée 
indépendamment des mécanismes de personnalisation d’informations qui l’utilisent. Ceci 
rendrait génériques et par conséquent réutilisables les profils construits. Notre objectif est de 
pouvoir définir un profil utilisateur générique et construire un véritable profil social, c'est-à-
dire indépendant d’un mécanisme précis de sorte que plusieurs types de mécanismes puissent 
l’exploiter (Figure 3.7 (B)). 




Figure 3.7 Utilisation des informations du réseau social avec et sans la construction du profil social (Tchuente, 
2013) 
Dans la littérature, mise à part les travaux de (Tchuente, 2013), il n’existe pas, à notre 
connaissance, de recherche qui évoque le terme profil social ou qui porte spécifiquement sur la 
construction de ce type de profil. Les travaux sur le filtrage social ne font pas forcément une 
séparation claire entre la construction du profil et son exploitation par les mécanismes associés, 
et de fait rendent le profil inutilisable par d’autres mécanismes de personnalisation 
d’informations. Les techniques de déduction des informations de l’utilisateur à partir des 
informations de ses voisins sociaux ne séparent pas forcement les informations extraites du 
réseau social de celles propres à l’utilisateur (profil utilisateur individuel). (Tchuente, 2013) 
propose un modèle du profil utilisateur qui sépare les intérêts propres à l’utilisateur dans une 
« dimension utilisateur » et les intérêts extraits depuis les informations partagées par ses voisins 
sociaux dans une « dimension sociale ».  
Dans nos travaux, le terme profil social s’appuie sur la dimension sociale présentée dans le 
travail de (Tchuente, 2013) et désigne un profil dans lequel les informations sont extraites à 
partir des informations des voisins sociaux de l’utilisateur (réseau égocentrique). Le profil 
social de l’utilisateur peut contenir plusieurs types d’attributs tout comme dans le profil 
utilisateur (ex. localisation, professionnel, intérêts). Notons que dans ce travail nous nous 
intéressons en particulier à l’extraction des intérêts de l’utilisateur (ses intérêts sociaux). Le 
profil social peut être exploité comme un profil complémentaire au profil utilisateur existant en 
particulier dans le cas de profil utilisateur pauvre ou vide (problème de démarrage à froid). La 
manière d’exploiter le profil social dépendra de chaque mécanisme : un mécanisme pourra par 
exemple, recourir à l’information contenue dans le profil social si le profil utilisateur ne contient 
pas assez d’information. Un autre mécanisme pourra aussi par exemple, intégrer 
systématiquement les informations de ce profil social en plus de celles du profil utilisateur dans 
le processus de personnalisation d’informations. Dans cette thèse, nous n’aborderons pas cette 
partie mais seulement la construction du profil social.  
La construction du profil social s’appuie sur le réseau social de l’utilisateur. La section suivante 
définit les éléments fondamentaux des réseaux sociaux utilisés dans les travaux du domaine. 
Les approches de profilage social reposent généralement sur l’analyse du réseau social de 
l’utilisateur. Le réseau social utilisé dans les travaux associés peut être soit le réseau entier, soit 
une partie du réseau social extrait selon la nature de liens (réseau de familiarité basé sur les 
connaissances entre personnes (réseau social explicite de l’utilisateur), réseau de similarité basé 
sur les activités dans le système (réseau social implicite)).  
Nous observons que dans la plupart des travaux, le réseau social utilisé repose sur la notion de 
réseau égocentrique et sur l’analyse égocentrée dans lesquelles l’utilisateur est un élément 
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central. Les études portent donc principalement sur ce qui se passe dans le réseau de l’utilisateur 
en question pour déterminer ses caractéristiques (intérêts) en utilisant la propriété d’influence 
sociale entre les utilisateurs et cet utilisateur central dans le réseau social. L’hypothèse sous-
jacente est que le réseau social de l’utilisateur central va permettre de trouver des informations 
le concernant. Nos travaux s’appuient sur cette hypothèse.  
Nous présentons dans ce qui suit, un état de l’art sur le profilage social selon trois orientations : 
profil social en filtrage social d’information, déduction d’attributs du profil de l’utilisateur à 
partir de son réseau social, et, enfin, modélisation générique du profil social de l’utilisateur. 
Nous adoptons les notations suivantes pour la suite :  
Utilisateur : dans cette section, nous utilisons le terme utilisateur pour désigner l’utilisateur 
central pour lequel on cherche à construire le profil social.  
Individu : le terme individu est utilisé ici pour désigner les membres du réseau social de 
l’utilisateur.  
Voisin social : désigne un individu en contact direct avec l’utilisateur (il existe un lien entre 
l’utilisateur et cet individu). 
3.3.1. Filtrage social d’information 
Dans le contexte de la recherche d’information, (Carmel et al., 2009) proposent un système de 
recherche d’information sociale qui réordonne les résultats de recherche en tenant en compte 
des informations du réseau social de l’utilisateur. Pour un utilisateur, son profil est construit 
lors de sa connexion au système. Le profil est défini d’une part, par une liste T(u) de mots clés 
associés aux contenus qu’il partage et d’autre part, par la liste N(u) des individus dans son 
réseau social. Les individus du réseau social de l’utilisateur peuvent être extraits à partir de ses 
contact directs (réseau de familiarité) et des individus qui partagent les mêmes activités que 
lui (réseau de similarité) : annoter la même ressource, être membre de la même communauté, 
commenter le même article de blog, etc. 
Le score personnalisé d’un document retourné à partir d’une requête donnée par l’utilisateur est 
calculé en combinant d’une part, le score de ce document sans tenir compte de son profil 
utilisateur et d’autre part, le score basé sur son profil utilisateur comme présenté dans la formule 
suivante :  
é<(è, +|d())) = 	]é,<(è, +) + (1 − ])[^	 í ), q · í q, +o∈u(N) + 1 − ^ í ), # . í #, +8∈î(N) ]		
( 3.13 ) 
Où é<(è, +|d())) est le score personnalisé d’un document e pour la requête q avec le profil 
P(u) de l’utilisateur u donné.		é,<(è, +) est le score non personnalisé de e pour la requête q. 
w(u,v) est le poids de force de relation entre l’utilisateur u et un individu q ∈ r()). w(v, e) est 
le poids associé à e vis-à-vis de l’individu v. De la même manière, í ), #  représente le poids 
de t vis-à-vis de l’utilisateur u et í #, +  représente le poids de relation entre le terme t et le 
document e, donné par le système de recherche. 
(Zeng, Yao et Zhong, 2009) proposent un système de recherche d’information sociale d’articles 
scientifiques sur les réseaux de co-publications scientifiques de la librairie DBLP. Les 
utilisateurs du système (auteurs) sont caractérisés par deux ensembles d’intérêts : leurs intérêts 
individuels calculés à partir des titres de leurs publications (i.e. profil utilisateur individuel) et 
Chapitre 3 : Construction du profil utilisateur à partir de son réseau social 
	
 64 
leurs intérêts calculés à partir des publications des individus de leur réseau social appelé « group 
interests » (i.e. profil social).  
Le point intéressant de ce travail est qu’il s’intéresse à la dynamique des intérêts des utilisateurs. 
Les intérêts dans le profil utilisateur et les intérêts dans le profil social peuvent être calculés et 
ordonnés par des mesures temporelles par exemple :  
- le poids cumulé (cumulative interests) est calculé en se basant sur le nombre 
d’apparitions des intérêts dans un intervalle de temps. Pour un auteur donné, si i est 
un intérêt (extrait à partir des termes dans les titres des publications), le poids cumulé 
de l’intérêt i, TRI(i), est calculé avec la formule ci-dessous :  
!ñ6 : = `(:, y)GsUV 																		 		
( 3.14 ) 
où n est le nombre d’intervalles (années) donné, et `(:, y)	est le nombre de 
publications relatives à l’intérêt i pendant l’année j. 
- le poids de rétention cognitive se base sur le fait qu’une personne peut être amenée 
à changer le domaine de ses intérêts à long terme (phénomène d’oubli déjà̀ observé 
en psychologie cognitive). Le calcul du poids de rétention est basé sur la fonction 
exponentielle ou celle de la loi de Poisson (power law function). Les deux fonctions 
donnent un poids plus important à des intérêts plus récents. Le poids de rétention 
cognitive exponentiel RIExp(i) d’un intérêt t(i) dans un intervalle de temps est calculé 
avec la formule (3.15). 
ñ6óDE : = 	 `(:, y) ∗ ò+OPhî}GsUV 	
(3.15) 
Le poids de rétention cognitive polynomial RIPow (i) d’un intérêt i est calculé avec la 
formule  (3.16) 
ñ6ô?ö : = 	 `(:, y) ∗ ò!OPhGsUV 																											
(3.16) 
Pour les deux formules, n est le nombre d’intervalles (années) donné. !O représente 
la durée en année de l’apparition de i. `(:, y) ∗ ò!8(O)Ph   représente la rétention totale 
de l’intérêt i pendant l’intervalle j. Les paramètres A et b sont déterminés 
expérimentalement. Pour la fonction exponentielle A et b sont fixés à 0.535 et 0.382 
respectivement. Pour la fonction polynomiale A est fixé à 0.855 et b est fixé à 1.295.  
Les intérêts dans le profil utilisateur et le profil social sont utilisés pour raffiner les résultats des 
requêtes de l’utilisateur sur le dataset SwetoDLP contenant plus de 615 000 auteurs via 
l’interface de recherche DBLP Search Support Engine (DBLP-SSE) développé par les 
auteurs. La Figure 3.8 représente la capture d’écran de cette interface. 




Figure 3.8 Capture d'écran de l’interface de recherche d’information personnalisée sur DBLP : DBLP search 
Support Engine (DBLP-SDE) (Zeng, Yao et Zhong, 2009) 
Concernant l’évaluation par des retours utilisateurs faisant suite à ce travail,  (Ren et al., 2010) 
montrent que 100% des participants trouvent que les résultats de recherche personnalisée en 
appliquant le poids de rétention des intérêts sont meilleurs que les résultats de recherche non 
personnalisée. 83.3% des participants trouvent que la personnalisation s’appuyant sur le profil 
utilisateur fournit de meilleurs résultats alors que 16,7% des participants trouvent que la 
personnalisation s’appuyant uniquement sur le réseau social fournit les meilleurs résultats. Les 
profils utilisateur paraissent plus pertinents pour les utilisateurs que le profil social (ce qui est 
normal car les informations partagées par l’utilisateur sont plus reliées à ses intérêts que celles 
partagées par ses co-auteurs). Cependant, le résultat de la personnalisation basée sur le réseau 
social nous montre que le profil social peut être réellement utile et pertinent en cas d’absence 
d’information dans le profil utilisateur individuel.  
(Cabanac, 2011) propose un système de recommandation sociale de publications scientifiques 
pour les auteurs d’articles de recherche. Pour un auteur, ce système lui recommande des auteurs 
scientifiques qui sont similaires dans le but de parcourir les publications de ces auteurs 
similaires. Pour calculer la liste des auteurs similaires, deux mesures de similarité sont utilisées : 
la mesure sociale basée sur l’interaction sociale (social similarity measure) et la mesure basée 
sur la sémantique des termes représentant les intérêts des auteurs (topical similarity measure). 
La mesure sociale est calculée à partir de deux types de graphe social : le graphe de co-auteurs 
(Figure 3.9, gauche) et le graphe d’affiliation calculé à partir des participations aux mêmes 
conférences (Figure 3.9, droite). Ce dernier permet d’exploiter les interactions potentielles entre 
auteurs dans la vie réelle lorsqu’ils peuvent se croiser en conférence. Une liste d’auteurs (liste 
sociale) similaire est calculée à partir de ces deux graphes sociaux. Pour qualifier les auteurs 
pertinents (similaires), trois mesures différentes sont utilisées :  
- la proximité dans le graphe de co-auteurs est utilisée pour mesurer la proximité entre 
deux chercheurs. Cette mesure utilise l’inverse de la longueur du plus court chemin 
entre deux chercheurs.  
- la connectivité́ dans le graphe de co-auteurs désigne la possibilité pour un chercheur 
d’accéder à d’autres chercheurs par un nombre d’intermédiaires le plus restreint 
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possible. Cette mesure est donnée par le nombre de chemins les plus courts entre 
deux chercheurs.  
- la probabilité de rencontre dans le graphe de participation à des événements 
communs. Cette mesure est relative au nombre de participations à des événements 
communs entre deux chercheurs. 
	
Figure 3.9 Graphe de co-auteurs (à gauche) et graphe de participations aux événements communs (à droite) 
(Cabanac, 2011) 
Ces trois mesures sont combinées en utilisant les techniques de combinaison (CombMNZ) de 
scores décrits dans (Shaw et al., 1994) afin de définir la liste sociale d’auteurs. 
La mesure basée sur la sémantique des termes permet, en parallèle de la mesure sociale, de 
construire une « liste d’auteurs similaires » à partir des auteurs dont le profil est similaire à 
l’utilisateur en utilisant les termes représentant les intérêts des auteurs (Topical Similarity 
Measure). Les profils des auteurs sont calculés par extraction des termes dans les titres de leurs 
publications (pondération via la mesure tf*idf). Pour déterminer si deux auteurs sont similaires, 
la fonction classique cosinus est utilisée.  
Enfin, la liste finale des auteurs à recommander est finalement déterminée en combinant la liste 
sociale et la liste des auteurs similaires suivant les techniques de combinaison (CombMNZ) de 
scores définis dans (Shaw et al., 1994).  
La Figure 3.10 présente les deux étapes de combinaison de la liste basée sur la mesure sociale 
et de la liste basée sur la mesure de sémantique des termes.  La fonction intersection utilisée 
permet d’enlever les auteurs de la liste sociale qui n’ont pas d’intérêts en commun avec 
l’utilisateur avant de combiner les deux listes en utilisant la fonction CombMNZ. 
 
Figure 3.10 Combinaison de la recommandation sociale (Cabanac, 2011). 
Cette section s’est intéressée aux travaux existants dans le profilage social dans le domaine du 
filtrage social de l’information. Le but est de déduire des intérêts de l’utilisateur. La section 
suivante s’intéresse à une autre catégorie de travaux dans lesquels l’objectif est de déduire, à 
partir du réseau social, des attributs descriptifs de l’utilisateur. 
3.3.2. Déduction d’attributs du profil de l’utilisateur 
(Davis Jr. et al., 2011) proposent un algorithme pour déterminer la localisation (location) des 
utilisateurs sur Twitter en se basant sur la localisation de ses voisins directs. L’efficacité de ce 
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travail a été montrée empiriquement. Dans le même contexte, (Jurgens, 2013) utilise l’approche 
de propagation de label (Label Propagation Approach) pour prédire la localisation des 
utilisateurs sur Twitter et Foursquare60. Cette approche est itérative.  A l’état initial, il existe 
des nœuds (utilisateurs) qui sont libellés par des attributs publics (localisation, post,  ...) et ceux 
qui ne le sont pas (nœuds vides).  Ensuite, chaque nœud vide se voit assigner le label le plus 
populaire parmi ces voisins directs et ce, jusqu’à ce que tous les nœuds du réseau soient libellés. 
Cependant, dans ces travaux, un seul attribut du profil (localisation) est considéré. 
En se basant sur le même concept que (Jurgens, 2013), (Li, Wang et Chang, 2014) proposent 
une méthode de propagation pour déduire les attributs dans le profil de l’utilisateur (profession, 
éducation et localisation) sur le réseau LinkedIn à partir des relations dans le réseau social de 
l’utilisateur. Ce travail considère qu’il peut y avoir des bruits dans l’information qui peuvent 
impacter la pertinence de la méthode. Par exemple, concernant la déduction de l’attribut « 
métier », il se peut qu’un utilisateur se connecte avec des relations qui n’ont pas le même métier 
que lui. En se basant sur leur étude, sur 19 000 relations sociales étudiées sur LinkedIn, 
seulement 11% des utilisateurs connectés travaillent dans la même entreprise et seulement 18% 
d’entre eux ont étudié dans la même université. Pour pallier ce problème, les auteurs s’appuient 
sur le type de relations entre utilisateurs pour sélectionner le type d’attribut à propager de l’un 
à l’autre. Ils définissent ainsi des règles de propagation. Par exemple, pour un nœud v1, on ne 
doit lui propager l’attribut « métier » que depuis ses voisins qui ont la relation de type 
« collègue ». Les expérimentations réalisées par (Li, Wang et Chang, 2014) ont montré 
l’efficacité de leur proposition et montrent, dans un premier temps, l’avantage d’utiliser les 
informations à partir des voisins sociaux de l’utilisateur  pour déduire les attributs manquants 
dans le profil utilisateur. Cependant, notons que nos objectifs sont principalement liés à 
l’extraction des intérêts de l’utilisateur et que les travaux cités précédemment ne l’ont pas 
abordée de façon concrète. 
(Wen et Lin, 2010)  se positionnent sur le problème de la qualité (pertinence) des intérêts 
extraits depuis le réseau social de l’utilisateur : compte tenu du volume d’information qui 
circule dans le réseau social de l’utilisateur, à quel niveau est la pertinence des intérêts extraits 
à partir de ses voisins sociaux ? Les auteurs proposent les deux contributions principales 
suivantes :  
- combiner différents types de réseaux sociaux pour extraire les intérêts au lieu 
d’utiliser un seul réseau social comme dans la plupart de travaux. Cela permet de 
pallier le manque d’informations dans certains réseaux sociaux (problème de 
confidentialité et d’accès aux informations), 
- proposer une technique qui permet de prédire la qualité des intérêts extraits à partir 
du réseau social de l’utilisateur. Cette prédiction permet de décider quand on peut 
prendre en considération des intérêts extraits à partir du réseau social de l’utilisateur 
et quand il ne le faut pas. 
L’étude porte sur les contenus sociaux des 400 000 employés (utilisateurs) d’une très grande 
entreprise : leurs données de communication (mail, messagerie instantanée), leurs contenus 
partagés sur la plateforme de partage de contenu social (réseau social de marque-pages, 
blogs, fichiers partagés en public, …) et les informations produites dans le cadre de leur travail.  
Les auteurs proposent, dans un premier temps, d’examiner à la fois les intérêts implicites et les 
intérêts explicites. Les intérêts explicites de chaque utilisateur sont collectés depuis la liste des 
intérêts renseignés par l’utilisateur dans son profil explicite dans la plateforme de réseau social. 
																																																						
60https://fr.foursquare.com/ 
Chapitre 3 : Construction du profil utilisateur à partir de son réseau social 
	
 68 
Ces intérêts sont stockés sur un vecteur de termes avec un poids =1 par défaut car généralement 
les termes indiqués dans le profil des utilisateurs ne sont ni ordonnés ni pondérés.   
Les intérêts implicites sont extraits à partir des contenus partagés par l’utilisateur. Pour chaque 
contenu, la technique d’allocation de Dirichlet latente (Latent Dirichlet Allocation : LDA) est 
appliquée pour en extraire des « topics » et construire un vecteur de « topics » pondérés. Les 
« topics » de différents vecteurs sont ensuite agrégés en prenant en compte l’importance de la 
source de contenus utilisée. Par exemple, si on considère que le poids d’une information issue 
d’un mail est considéré plus important que celui d’une information issue du réseau de partage 
de fichiers, on donne un poids plus important à l’information issue d’un mail (par exemple 0.8) 
par rapport au poids de l’information issue du partage de fichiers (par exemple 0.2). Supposons 
que le poids initial d’un « topic » a extrait du contenu d’un mail de l’utilisateur ait pour poids 
0.5 et celui du topic c extrait du réseau de partage de fichiers ait un poids de 0.8, le poids final 
du topic a vaudra donc 0.5*0.8 = 0.4 et le poids final du topic c vaudra donc 0.8*0.2 = 0.16. 
Enfin, une matrice S (UxT) est construite pour stocker les poids agrégés des T « topics » extraits 
pour les U utilisateurs.   
Ensuite, dans le but de  déduire les intérêts depuis les voisins de chaque utilisateur, les auteurs 
proposent d’appliquer un modèle d’auto-corrélation de réseau (Network Autocorrelation 
Model) (Neville, Simsek et Jensen, 2004) pour ne sélectionner que les « topics » associés  aux 
voisins sociaux considérés significatifs pour l’utilisateur.  Seuls les voisins qui sont au 
maximum à distance 3 de l’utilisateur sont pris en compte. Pour cela, une matrice Z (UxN) est 
construite pour stocker le poids des relations entre les U utilisateurs et les N « topics » extraits 
de ses voisins. Pour un utilisateur i, le poids õO,sd’un topic j est calculé en se basant, d’une part, 
sur le poids _0,s		de chaque voisin k sur j et d’autre part, sur le poids d’influence í0,O	entre k  et 
l’utilisateur i. Notons que i représente le ième utilisateur tel que : ∈ [ú; û] et j représente le jème  
topic tel que y	 ∈ [ú;r]. Le calcul de poids õO,s est présenté dans la formule ( 3.17 ). 
		 õO,s = 	 í0,O ∙ _0,s†0UV 			
( 3.17 ) 
Le poids d’influence wk,i est défini en fonction de la distance sociale entre k et i. Selon la 
caractéristique du réseau, différents types de fonctions pour calculer le poids d’influence 
peuvent être utilisés. Ici, le poids wk,i est calculé en appliquant une fonction exponentielle de la 
distance sociale entre k et i ( 3.18 ):  
í0,O = 	 +;<PeOâ8fGkC 0,s 	  
( 3.18 )  
La distance sociale entre k et j est calculée en se basant le nombre d’interactions entre les nœuds 
qui font partie du chemin le plus court entre k et i. La distance sociale est définie par la formule 
(3.19). 
%:_#R,(+ :, y = 	 1_#*+,5#ℎ q0, q0°VÄ0UV 					
(3.19)  
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Les v1, ….,vk, représentent les nœuds qui font partie du plus court chemin entre i et j. La valeur 
de strenght(vk, vk+1) est calculée par le nombre de communication entre k et k+1 normalisé par 
le nombre maximum d’interactions dans le réseau (3.20 ). 
_#*+,5ℎ# q0, q0°V = 4'5	(,l('``(q0, q0°V)`R;0°V4'5(,l('``(q0, q0°V)		
(3.20 ) 
Ils proposent ensuite un modèle de prédiction de qualité des intérêts extraits à partir des voisins 
sociaux de chaque utilisateur en prenant en compte cinq facteurs différents sur l’utilisateur lui-
même et sur l’ensemble de ses voisins sociaux : la vigueur (nombre de contenus partagés), le 
degré d’entrée, le degré de sortie, la centralité d’intermédiarité et le rôle de management dans 
l’organisation.  Le modèle est construit en appliquant la technique de régression par machines 
à vecteurs de support (SVM). Le modèle peut être exploité pour fournir les informations aux 
mécanismes qui peuvent bénéficier de cette méthode : le mécanisme ne peut appliquer cette 
méthode que lorsque le score de prédiction donne une bonne estimation de la qualité.  
Dans la continuité de leur travail, les auteurs proposent dans (Wen et Lin, 2011), une méthode 
pour améliorer leur méthode de déduction des intérêts extraits. Ils s’appuient sur l’hypothèse 
qu’un utilisateur n’est influencé par des voisins sociaux que sur les « topics » qui l’intéressent. 
Pour cela, en plus d’appliquer la corrélation sociale pour déduire les « topics » depuis ceux des 
voisins de l’utilisateur, ils appliquent la corrélation des attributs (topics) pour ne sélectionner 
seulement que ceux qui sont appropriés pour l’utilisateur en appliquant le coefficient de 
corrélation de Pearson (Pearson Correlation Coefficient ) (Benesty et al., 2009).  Les 
expérimentations sur les mêmes datasets utilisés dans (Wen et Lin, 2010) montre que la 
méthode de corrélation des attributs améliore de 76% la méthode existante qui applique 
seulement la corrélation sociale.  
Les deux sections précédentes décrivent des travaux de profilage de l’utilisateur. Néanmoins, 
elles sont généralement mises en œuvre dans un contexte particulier pour lequel elles sont 
efficaces. De ce fait, elles sont difficilement généralisables ou réutilisables directement dans 
d’autres contextes. Comme déjà précisé en début de section 3.3, les mécanismes de construction 
de profil et les mécanismes qui exploitent ce dernier sont intimement liés. En particulier, le 
profil répond aux besoins du mécanisme qui l’exploite et est construit pour celui-ci 
spécifiquement. La section suivante aborde des travaux de notre équipe concernant la 
construction de profils sociaux utilisateurs indépendants des mécanismes d’utilisation de ces 
profils, et donc génériques. 
3.3.3. Construction de profil utilisateur générique  
Les travaux de (Tchuente et al., 2013), réalisés dans notre équipe, portent sur l’étude de la 
dérivation du profil utilisateur à partir des communautés de son réseau égocentrique.  Dans un 
but de généricité et de prise en compte efficace du réseau social de l’utilisateur, ce travail 
propose un modèle générique de profil utilisateur constitué de deux dimensions, elles-mêmes 
constituées d’un ensemble d’attributs :  
- la dimension utilisateur contient les éléments construits à partir des informations et 
interactions propres de l’utilisateur avec le système. Cette dimension peut être 
construite par les approches classiques de construction de profil présentées au 
chapitre 2. Cette dimension est considérée comme la plus importante du profil et doit 
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être utilisée en priorité par les mécanismes de personnalisation d’informations, de 
recommandation … , 
- la dimension sociale contient les éléments construits à partir des informations et 
interactions des communautés dans le réseau égocentrique de l’utilisateur. 
L’information présente dans cette dimension est une information supplémentaire 
et/ou complémentaire aux informations de la dimension utilisateur qui pourra être 
exploitée en fonction des besoins des mêmes mécanismes. Elle peut être utilisée, par 
exemple, lorsque le profil utilisateur manque d’information sur certaines catégories 
d’intérêts, ou bien lorsque l’on souhaite élargir les intérêts de l’utilisateur (apport 
d’intérêts nouveaux par rapport au profil individuel) ou bien au contraire les 
restreindre (intersection des deux profils). 
Pour la construction de la dimension sociale, qui est la partie qui nous intéresse en particulier, 
(Tchuente et al., 2013) ont proposé un processus de construction du profil social CoBSP 
(Community Based Social Profiling) à partir des communautés du réseau égocentrique de 
l’utilisateur. Le choix d’utiliser le réseau égocentrique comme source d’informations se justifie 
par des travaux existants en sciences sociales (Bhattacharyya, Garg et Wu, 2011 ; Sinha et 
Swearingen, 2002) qui ont démontré l’intérêt du réseau égocentrique d’un utilisateur (égo) pour 
lui faciliter l’accès à de nouvelles informations et accroître ainsi son capital social. Le réseau 
égocentrique dans le contexte de ce travail se base sur les relations existantes entre l’utilisateur 
(égo) et ses alters en considérant qu’ils se connaissent également dans la vie réelle.   
Alors que la plupart des travaux dans ce contexte s’appuient sur la sélection des individus qui 
ont des liens forts avec l’utilisateur (approches qualifiées de « autoritaires »), ce travail suppose 
que les individus qui ont des liens faibles avec l’utilisateur peuvent également fournir des 
informations potentiellement intéressantes pour l’utilisateur. Ils proposent donc une approche 
d’extraction des intérêts sociaux basée sur les communautés (approche qualifiée de 
« affinitaire »). De façon globale, dans ce processus, on extrait les intérêts de chaque 
communauté dans le réseau égocentrique de l’utilisateur avant de les agréger pour obtenir les 
intérêts de la dimension sociale. Le profil de la communauté est déduit en réunissant (agrégeant) 
les informations à partir de la dimension utilisateur des profils des individus de la communauté. 
Le poids de chaque intérêt est calculé en se basant sur la caractéristique de la communauté qui 
peut être caractérisée, d’un côté, par sa structure et, d’autre part, par une « dimension 
sémantique ». Notons que dans ce travail, le poids de la structure d’une communauté et le poids 
de la sémantique de cette communauté dans le profil de l’utilisateur peuvent varier et doivent 
être évalués (fixés) expérimentalement (détaillé ci-après). 
L’étude propose ensuite un processus de dérivation du profil social de l’utilisateur à partir des 
communautés extraites de son réseau égocentrique. Nous expliquons brièvement le processus 
CoBSP en quatre étapes successives décrites ci-après et illustrées Figure 3.11:  
- la première étape consiste à extraire, à partir du réseau égocentrique d’un utilisateur, 
les communautés de ce réseau en utilisant l’algorithme iLCD proposé par (Cazabet, 
Amblard et Hanachi, 2010). Cet algorithme se base sur la structure du réseau pour 
extraire des communautés et prend en compte le recouvrement des communautés. Il 
a été évalué et considéré adapté au problème (Tchuente et al., 2013), 
- la deuxième étape consiste à calculer le profil de chaque communauté détectée dans 
la première étape (vecteur de termes/éléments pondérés). Le profil d’une 
communauté peut être calculé par agrégation des informations de tous les individus 
qui en font partie (ici, agrégation des poids associés aux éléments présents dans la 
dimension utilisateur de chaque individu),  
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- la troisième étape consiste à pondérer le profil de chaque communauté en se basant 
sur une caractérisation structurelle et/ou une caractérisation sémantique. La 
caractérisation structurelle d’une communauté se base sur la centralité de degré 
(degree centrality). Selon cette mesure, la communauté qui possède le plus grand 
nombre de connexions directes dans le réseau est caractérisée comme étant la plus 
importante par rapport aux autres communautés. La caractérisation sémantique d’un 
élément de profil d’une communauté consiste à rechercher sa spécificité par rapport 
aux autres communautés en se basant sur la mesure de pondération telle que tf ou tf-
idf entre les intérêts des communautés. L’objectif est d’obtenir une caractérisation 
différenciée entre communautés. Les deux caractérisations sont combinées pour 
obtenir une caractérisation unique, appelée sémantico-structurelle. La caractérisation 
sémantico-structurelle de chaque élément e du profil d’une communauté ci sera 
calculée par la formule (3.21) suivante : 
(R*R(#é*:_R#:',_9:,R4+ +, (O = ] ∗ _#*)(# (O + 1 − ] ∗ _+` +, (O 	
(3.21)  
Le paramètre α (valeur dans l’intervalle [0,1]) dans la formule permettra de juger et 
de faire varier l’importance des mesures de structure par rapport aux mesures 
sémantiques dans la dérivation du profil social de l’utilisateur. La valeur de α est 
déterminée de manière empirique et sera donc fixée lors des expérimentations,  
- la quatrième étape permet de dériver les intérêts du profil social par combinaison des 
différents poids associés à un intérêt à partir de toutes les communautés en utilisant 
une fonction de combinaison linéaire Lin_CombMNZ (Hubert, Loiseau et Mothe, 
2007). 
Les expérimentations menées dans les travaux de (Tchuente et al., 2013) sur le réseau de 
publications scientifiques DBLP et le réseau Facebook ont montré l’efficacité de cette 
technique par rapport aux techniques d’extraction des intérêts qui calculent le poids des intérêts 
par une approche individuelle. Sur le réseau DBLP, les meilleurs résultats sont trouvés en 
particulier dans le cas des utilisateurs qui possèdent beaucoup d’individus dans leur réseau 
égocentrique (au moins 50 co-auteurs).  




Figure 3.11 Illustration du processus de dérivation de la dimension sociale à partir de communauté dans le réseau 
égocentrique de l'utilisateur (Tchuente et al., 2013) 
3.4. Synthèse 
Dans ce chapitre, nous avons présenté les éléments fondamentaux liés au profilage social : types 
et caractéristiques des réseaux sociaux, éléments de réseaux sociaux d’un point de vue 
sociologique et mathématique, travaux en analyse de réseaux sociaux ainsi que travaux existant 
en profilage social. Ces travaux montrent que les informations du réseau social de l’utilisateur 
peuvent être un moyen de déduire les intérêts de l’utilisateur pour compléter des informations 
manquantes dans le profil utilisateur et qui peuvent être utiles dans le cas d’utilisateurs peu 
actifs mais aussi pour fournir des informations supplémentaires sur l’utilisateur en se basant sur 
les intérêts de ses voisins sociaux. 
La popularité sans cesse croissante des médias sociaux nous amène à considérer l’utilisation 
des réseaux sociaux numériques comme source d’information pour extraire les intérêts de 
l’utilisateur. En effet, ce type de réseau social devient une source très riche pour étudier et 
extraire les connaissances sur l’utilisateur. Nous nous positionnons dans ce contexte afin de 
relever les défis liés au profilage social dans le contexte d'un réseau social numérique. Ces défis 
sont présentés ci-après. 
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3.4.1. Défis dans le profilage social par rapport aux caractéristiques des 
réseaux sociaux  
En se basant sur les caractéristiques des réseaux sociaux décrites dans la section précédente, 
nous pouvons mettre en avant différents défis associés au profilage social et détaillés ci-après.  
- Fiabilité des sources d’informations  
Les informations exploitées pour construire le profil social ne proviennent pas de l’utilisateur 
lui-même mais de ses voisins sociaux ou individus de son réseau social. Cela soulève la 
problématique suivante : ces informations sont-elles pertinentes vis-à-vis des intérêts réels de 
l’utilisateur ? On peut formuler ce problème en termes de fiabilité des relations et des 
informations.  
En ce qui concerne les relations, les utilisateurs ont plusieurs types de relations qu’ils 
maintiennent dans le réseau social. Certains types de relations peuvent être plus ou moins 
importants pour l’utilisateur. Par exemple, Alice et Carol sont toutes les deux les amies de Bob.  
Bob communique plus souvent et partage beaucoup de temps avec Alice. Il paraît évident dans 
ce cas, qu’Alice aura plus d’influence sur Bob que Carol. Les informations rattachées à Alice 
paraissent plus significatives pour inférer des informations liées aux intérêts de Bob. Si on ne 
prend pas en compte cette observation, on risque d’inférer des informations à partir de celles 
de Carol qui s’avèrent moins pertinentes. La pertinence est ici déduite du fait que l’intensité des 
relations entre Bob et Alice montrent qu’ils partagent activement des intérêts ; cela relève du 
phénomène d’homophilie (cf. section 3.2.1.3) et des liens forts (cf. section 3.2.1.4). 
Le problème de la fiabilité des sources d’informations peut être observé particulièrement, dans 
le contexte des media sociaux où les utilisateurs ne sont pas obligés de se connaître dans la vie 
réelle pour communiquer entre eux. Même si les études ont prouvé que les relations créées dans 
les RSNs sont liées aux intérêts réels ou comportements sociaux de l’utilisateur dans la vie 
réelle, il faut également noter qu’il peut exister des relations qui vont être acceptées par hasard. 
On risque alors d’induire du bruit d’information lors de la création du profil social.  
 En termes de fiabilité d’information, les utilisateurs ont tendance à avoir plusieurs relations 
dans le réseau avec un objectif particulier pour chaque relation. Ceci signifie qu’un utilisateur 
n’est pas obligé de s’intéresser à toutes les informations auxquelles ses voisins s’intéressent. Si 
on reprend l’exemple de Bob, il aime partager des informations sur les restaurants avec Alice 
mais ne s’intéresse pas forcement aux sites de shopping comme Alice. En même temps, il 
s’intéresse aux informations sur le foot que Carol partage mais il n’aime pas forcement les 
autres sports auxquels s’intéresse Carol.   
- Evolution des relations et des informations 
Nous constatons que les intérêts d’une personne dans la vie réelle sont amenés à évoluer dans 
le temps, en particulier, dans le cas des relations entretenues et des informations consultées dans 
les RSNs. En effet, dans de tels réseaux, l’information partagée évolue sans cesse du fait des 
interactions sociales en ligne (partage, échange d’informations) qui génèrent (plus facilement) 
un volume important d'informations volatiles. Ainsi, les intérêts qui sont extraits à un moment 
donné peuvent ne plus être significatifs ultérieurement.  
Dans ce contexte, et comme évoqué dans la section précédente, un problème qui se pose est la 
pertinence des liens de l’utilisateur avec les membres de son RSN ainsi que la pertinence des 
informations qu’il partage mais aussi de celles que partagent les membres de son réseau. Dans 
le cas des RSNs, les utilisateurs peuvent créer des contacts en ligne sans forcément connaître 
les personnes dans la vie réelle. Il se peut également qu’un utilisateur ne supprime pas des 
contacts dans ses RSNs même si ces contacts deviennent moins importants pour lui (Pempek, 
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Yermolayeva et Calvert, 2009). Dans ce cas, on risque donc d’avoir des « bruits » dans les 
relations dans le réseau social de l’utilisateur qui peuvent impacter l’efficacité du processus de 
construction du profil social. De la même manière, pour les informations partagées dans un 
réseau social, avec un grand volume d’informations disponible, certaines peuvent devenir au fil 
du temps obsolètes pour l’utilisateur. On risque d’avoir là aussi des « bruits » dans les 
informations que l’on utilise pour extraire les intérêts pour construire le profil social. 
Cela montre que l’on ne peut pas prendre en compte (ou donner la même importance à) toutes 
les informations existant dans les RSNs pour refléter les intérêts d’un utilisateur à un moment 
donné. Par rapport à la section précédente, à la question de la fiabilité des sources 
d’informations s’ajoute ici la question de la fraîcheur ou de l’obsolescence de ces sources par 
rapport à leur date d’utilisation. En d’autres termes, il faut prendre en compte l’évolution des 
sources d’informations (dans notre contexte, il s’agit de l’évolution du réseau social de 
l’utilisateur) dans le processus de construction du profil social de l’utilisateur : évolution des 
relations d’une part et évolution des informations d’autre part. Pour cela, il est nécessaire 
d’étudier des modèles et méthodes qui permettent de prendre en compte ces deux types 
d’évolution afin d’extraire les intérêts les plus pertinents pour l’utilisateur. Il faudra d’une part, 
qualifier les sources d’informations (individus) les plus pertinentes pour l’utilisateur. D’autre 
part, à partir des informations partagées par ces individus sélectionnés, il ne faudra sélectionner 
que les informations les plus pertinentes vis-à-vis de l’utilisateur. Le chapitre 1 a déjà donné 
des indications pour la prise en compte de l’évolution dans la cadre de la construction d’un 
profil utilisateur. Ces approches devront être étendues ou ajustées pour s’appliquer dans le cadre 
de construction du profil social.  
- Hétérogénéité des informations utilisées 
Avec la diversité des RSNs, comme précisé section 3.1.2, il existe différents types de réseaux 
sociaux selon les objectifs d’utilisation, le type de relations mis en place entre individus, le type 
d’informations échangées ou même selon les caractéristiques de l’évolution du réseau. 
En ce qui concerne les objectifs d’utilisation, certains réseaux sociaux sont utilisés dans un 
contexte général, les informations partagées sont alors générales (micro-blogs, sites de 
réseautage social, …). A l’inverse, dans d’autres réseaux sociaux, les informations sont plus 
ciblées et restreintes à un domaine (réseau de publications scientifiques, forums de discussion 
spécialisés, réseaux professionnels, …). Les utilisateurs possèdent également des 
comportements différents. Par exemple, sur Twitter, certains utilisateurs partagent des 
informations correspondant à leurs intérêts, ou à leur contexte de travail, ou à des informations 
politiques, alors que d’autres utilisent ce réseau dans un objectif personnel et ont tendance à 
partager des informations de leur vie quotidienne. 
En ce qui concerne les types des relations, ceux-ci varient selon le réseau social. Par exemple 
sur un réseau de partage d’information comme Twitter ou Instagram, nous pouvons trouver les 
relations de « suiveur d’informations ». Un utilisateur établit une relation (suivre) avec un autre 
utilisateur s’il veut suivre les informations que l’autre partage. La relation n’est pas forcement 
réciproque donc cela ne montre pas vraiment la confiance de chaque utilisateur envers l’autre. 
A l’inverse, sur un réseau de réseautage tel que Facebook, les relations sont plus restreintes et 
sont généralement créées en se basant sur la connaissance qu’a chaque utilisateur de l’autre. La 
création de lien se fait par la demande d’ajout d’amis et doit être acceptée par la personne 
demandée. La relation créée est réciproque (bidirectionnelle). Dans un réseau de publications 
scientifiques par exemple, la relation se fait quand deux utilisateurs publient ensemble ce qui 
montre bien le fait qu’ils ont des intérêts en commun.  
En ce qui concerne le type des informations échangées, chaque RSN offre la possibilité aux 
utilisateurs de partager ou d’annoter différents types d’informations (image, vidéo, texte …). 
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Par exemple, dans Facebook, les utilisateurs peuvent partager du texte, des images, des vidéos. 
Ils peuvent également attribuer la mention « aimer » (like) ou laisser des commentaires dans les 
contenus partagés par d’autres personnes. Depuis les dernières versions, les utilisateurs peuvent 
même exprimer leur émotion sur un post (aimer, adorer, mécontent, triste).  Dans Twitter, les 
utilisateurs peuvent partager des textes courts (tweets), images, vidéos, annoter les posts par 
des hashtags. Cela dénote une grande hétérogénéité des informations accessibles. 
En ce qui concerne les caractéristiques de l’évolution du réseau, l’évolution des relations et des 
informations dans les RSNs est différente selon le type de réseau social. Sur les sites de partage 
d’informations comme Twitter, les informations sont partagées sous la forme de flux 
d’informations. Les utilisateurs actifs partagent fréquemment leurs billets (tweets). Cela peut 
être toutes les heures, ou bien toutes les minutes s’il s’agit d’un compte de diffusion 
d’informations en direct. De ce fait, dans ce type de réseau social, l’évolution des informations 
est généralement rapide. Les « topics » de discussion dans le réseau peuvent changer très vite. 
L’évolution des liens dans Twitter (création, suppression) est moins rapide que celle des 
informations compte tenu du type de réseau qui est plutôt un réseau de partage d’information. 
Cependant, cette évolution peut montrer des irrégularités ou des à-coups suite à des événements 
importants. Par exemple, la coupe du monde de football qui entraîne les abonnements de fans 
de foot aux comptes des chaînes des journaux sur la coupe du monde, aux comptes officiels 
d’une équipe de foot ou bien aux comptes personnels des joueurs. Dans un réseau social de 
collaborations scientifiques, l’évolution des « topics » de recherche ainsi que des créations de 
liens est plutôt lente : ces créations de liens se produisent quand deux scientifiques publient 
ensemble ou participent aux mêmes conférences (avec éventuellement une longue période entre 
2 événements)  (Aggarwal et Subbian, 2014).  
De par l’hétérogénéité des réseaux sociaux, il est difficile de trouver un processus de 
construction du profil social qui puisse être appliqué à tous les types de réseaux. Une technique 
qui donne de bons résultats sur un réseau social pourrait ne pas marcher pour d’autres. Il s’avère 
donc important de prendre en compte le type et les caractéristiques du réseau social de 
l’utilisateur dans le processus de construction du profil social. 
3.4.2. Point sur les techniques existantes 
Nous présentons le Tableau 3.1 dans lequel nous comparons des travaux associés aux défis de 
la construction du profil social et présentés dans ce chapitre.  
 
Tableau 3.1 Comparaison des travaux associés à la construction du profil social  
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Nous constatons que la gestion de la pertinence de sources d’informations est un problème qui 
a déjà été abordé. Nous nous intéressons plus particulièrement aux problèmes de la prise en 
compte de l’évolution du réseau social de l’utilisateur dans le processus de construction du 
profil social et de la prise en compte de l’hétérogénéité des types et des caractéristiques des 
réseaux sociaux beaucoup moins traités dans la littérature. 
L’ensemble des travaux menés dans le domaine du profilage social ont montré empiriquement 
leur efficacité. Cependant, nous constatons que la plupart de ces travaux sont mis en œuvre sans 
prendre en compte l’évolution du réseau social et restreints à un seul type de réseau (un seul 
réseau en général). Les problèmes de l’évolution des intérêts de l’utilisateur et l’hétérogénéité 
des informations ne sont pas beaucoup abordés. Seul le travail de (Zeng, Yao et Zhong, 2009) 
a traité le problème de l’évolution des intérêts de l’utilisateur et propose d’appliquer une 
fonction temporelle pour mesurer l’importance des informations en fonction de la date de leur 
publication. Toutefois, l’évolution des relations n’est pas abordée dans ces travaux.   
Pour traiter le problème d’hétérogénéité des informations et des relations dans  le réseau social 
de l’utilisateur, les travaux de (Wen et Lin, 2010) étudient l’efficacité de leur méthode 
d’inférence des intérêts à partir du réseau social selon plusieurs caractéristiques du réseau social 
de l’utilisateur. Cependant, cette étude repose seulement sur les caractéristiques topologiques 
d’un seul réseau social. La méthode n’est pas évaluée sur d’autres réseaux sociaux. De plus, 
celle-ci est effectuée sans prendre en compte l’évolution du réseau social.  
Nous présentons, dans le chapitre suivant, notre contribution visant à apporter des éléments de 
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Dans ce chapitre, nous présentons, dans un premier temps, notre positionnement vis-à-vis des 
travaux existants, ensuite nous présentons les notions et concepts du profil social de l’utilisateur 
sur lesquels s’appuie notre travail. Enfin, nous présentons notre méthode de prise en compte de 
l’évolution du réseau social dans la construction profil social ainsi que l’intégration de cette 
méthode dans les processus existants.   
4.1. Positionnement 
L’objectif de départ de nos travaux repose sur l’étude de méthodes et techniques de profilage 
social permettant d’extraire les intérêts et construire un profil social de l’utilisateur pertinent. 
Celui-ci pourra être exploité comme un profil complémentaire au profil utilisateur existant :  
- pour compléter les informations manquantes dans le profil utilisateur et qui peuvent 
être utiles dans le cas d’utilisateurs peu actifs,  
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- pour fournir des informations supplémentaires sur l’utilisateur en se basant sur les 
intérêts de ses voisins sociaux. 
Comme décrit dans la partie l’état de l’art, les techniques de profilage social ne sont pas centrées 
uniquement sur l’utilisateur mais également sur les contenus et les caractéristiques de son 
réseau social.  
Nous nous positionnons dans le contexte des réseaux sociaux numériques qui possèdent un 
caractère évolutif et hétérogène. Le caractère évolutif des réseaux sociaux peut poser le 
problème de la pertinence des intérêts du profil social construit en particulier si l’on ne prend 
pas en compte l’évolution de ces réseaux, on risque d’extraire des intérêts obsolètes pour 
l’utilisateur. Le caractère hétérogène peut poser problème dans l’utilisation d’une technique 
spécifique de profilage social : une technique peut être efficace dans un type de réseau social 
mais pas sur d’autres types de réseaux.  
D’après les études de l’état de l’art dans la section 3, l’ensemble des travaux menés dans le 
domaine du profilage social ont montré empiriquement leur efficacité. Cependant, nous 
constatons que la plupart de ces travaux ne prennent pas en compte l’évolution du réseau social 
comme un facteur important et sont restreints à un type particulier (expérimentations effectuées 
sur un seul réseau en général).  
L’objectif principal des travaux dans cette thèse est de dépasser ces limites pour proposer des 
méthodes et techniques pour construire un profil social de l’utilisateur pertinent et à jour, et 
cela, dès sa première construction. Nous envisageons d’améliorer l’efficacité des processus de 
construction du profil social existants en intégrant la prise en compte de la caractéristique 
évolutive du réseau social de l’utilisateur.  
Comme l’efficacité des processus de profilage social dans la littérature a déjà été prouvée, nous 
reprenons les processus existants et nous proposons d’y intégrer une méthode de prise en 
compte du temps de l’évolution du réseau social pour améliorer la pertinence des résultats 
obtenus. Plus précisément, nous distinguons deux approches différentes d’extractions des 
intérêts de l’utilisateur à partir de son réseau social : l’approche basée sur les individus et 
l’approche basée sur les communautés. La méthode de prise en compte du temps proposée sera 
intégrée dans les deux approches pour en évaluer l’efficacité. 
Pour pallier le problème de caractéristiques hétérogènes du réseau social, nous faisons en sorte 
que la méthode proposée soit la plus générique possible pour pouvoir l’appliquer dans différents 
types de réseaux. Nous mettons en œuvre la méthode proposée sur deux réseaux 
sociaux différents : DBLP qui est un réseau de publications scientifiques et Twitter qui est un 
réseau de micro-blogs. Ces deux réseaux sociaux possèdent différentes caractéristiques en 
termes d’objectif d’utilisation, de type d’informations partagées, de type de relations et 
interactions entre les individus et enfin de caractéristique évolutive. Ces expérimentations 
permettent d’étudier l’impact des caractéristiques du réseau social sur la pertinence du 
processus de construction du profil social proposé. 
La pertinence du profil social peut être mesurée en comparant les intérêts contenus dans le profil 
social construit avec les intérêts réels de l’utilisateur. Autrement dit, une technique de profilage 
social efficace doit être capable de retourner un profil social qui se rapproche le plus du profil 
réel de l’utilisateur. Nous admettons dès le départ que c’est un défi difficile voire même 
impossible de produire un profil social qui soit à 100% pertinent pour l’utilisateur. Il est de 
même difficile de construire un profil social aussi pertinent que le profil individuel de 
l’utilisateur dont les intérêts sont extraits à partir de ses propres activités et qui reflètent donc, 
de façon plus significative, ses préférences et/ou intérêts. L’objectif est donc de produire un 
profil social qui soit le plus proche possible du profil individuel de l’utilisateur.  
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Nous allons tout d’abord donner une définition générale du profil social.  
4.2. Définition générale du profil social  
Avant de présenter notre méthode de prise en compte des caractéristiques évolutives et 
hétérogènes du réseau social dans le processus de construction du profil social, nous définissons 
d’abord ce qu’est un profil social dans notre contexte : le modèle considéré, la représentation 
du profil, les notations nécessaires pour la suite et, enfin, le principe général du processus de 
construction du profil inspiré de (Tchuente, 2013). 
4.2.1. Modèle et représentation du profil social  
Nous présentons dans la Figure 4.1, le modèle générique du profil utilisateur et du profil social 
inspiré de  (Tchuente, 2013). Comme considéré dans le travail de (Tchuente, 2013), ce modèle 
de profil social est générique. Cette généricité permet d’abstraire ce modèle des différents 
mécanismes de personnalisation d’informations (filtrage social) et des différents types de 
réseaux sociaux existants. Cette abstraction lui permet d’être réutilisable indépendamment du 
mécanisme qui l’exploitera et du type de réseaux sur lequel il sera appliqué.  
 
Figure 4.1 Modèle du profil utilisateur et du profil social  
Le profil utilisateur représente les informations propres à l’utilisateur. Ces dernières peuvent 
contenir différents types d’attributs, comme par exemple, des informations géographiques ou 
démographiques (nom, âge, genre), ainsi que la liste des intérêts explicites indiqués par 
l’utilisateur ou les intérêts implicites extraits à partir des contenus qu’il partage.  
Le profil social contient uniquement la liste des intérêts extraits depuis les informations du 
réseau social de l’utilisateur. Plus précisément, le réseau social considéré est le réseau 
égocentrique de l’utilisateur (ego) qui ne prend en compte que les voisins sociaux (alters) à 
distance 1 de l’utilisateur (ses voisins directs). Les intérêts contenus dans le profil social sont 
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donc extraits à partir des informations partagées par ses voisins sociaux. L’unité d’intérêt de 
base correspond à un élément (terme extrait d’un titre, d’un document, etc.). Le profil social est 
donc représenté par une liste d’intérêts sous forme d’un vecteur de termes pondérés. 
Nous présentons ci-après les différentes approches de construction du profil social qui seront 
utilisées dans nos travaux. 
4.2.2. Approches de construction du profil social  
Nous distinguons les techniques de construction du profil social de l’utilisateur selon deux 
grandes approches : celle basée sur les individus et celle basée sur les communautés.  
- Approche basée sur les individus : dans l’approche de construction du profil basée 
sur les voisins sociaux, les intérêts d’un utilisateur donné sont extraits à partir des 
informations de ses voisins sociaux considérés de manière individuelle. Cette 
approche est qualifiée d’autoritaire. A partir des informations de chaque individu du 
réseau social de l’utilisateur, les intérêts sont extraits et calculés en se basant sur les 
caractéristiques propres de chaque individu. Le poids accordé à un individu dans le 
calcul est lié à ses caractéristiques propres, indépendamment des autres individus. 
Les travaux associés à cette approche qui nous paraissent importants sont : (Zeng, 
Yao et Zhong, 2009), (Wen et Lin, 2010), (Wen et Lin, 2011), (Cabanac, 2011). 
- Approche basée sur les communautés : dans l’approche de construction du profil 
basé sur les communautés, les intérêts d’un utilisateur sont extraits à partir de chaque 
communauté extraite depuis son réseau social. Les intérêts sont donc extraits et 
calculés en se basant sur les caractéristiques de chaque communauté en non pas de 
chaque individu. Nous pouvons citer le travail de (Tchuente et al., 2013) issu de cette 
approche.  
4.2.3. Définition des termes et notations 
Tout au long de ce chapitre, nous présentons nos contributions en utilisant les termes et les 
notations suivants :  
4.2.3.1. Définition des termes utilisés 
Etant donnée u représentant l’utilisateur central dont on veut construire le profil social (ego), 
son réseau égocentrique G’(u) est composé de ses voisins sociaux ainsi que des relations et des 
interactions entre eux.  
Dans le graphe G’(u), u est le nœud central relié avec l’ensemble des nœuds de ses voisins 
sociaux que nous appelons les individus « INDIVS ». Notons que u est considéré comme un 
individu central et donc est exclu de INDIVS.  
INFOSu représente l’ensemble des informations que u partage ou qui sont indiquées 
explicitement dans son profil. De la même manière, pour chaque individu indiv ∈ INDIVS, 
l’ensemble des informations qu’il partage est décrite par « INFOSindiv ». Les informations 
INFOSindiv sont traitées selon le réseau social étudié : dans le cas de réseaux de publications 
scientifiques, les informations pourraient être les titres de publications ou bien les mots-clés 
associés aux publications. Dans le cas de Twitter, les informations pourraient être les textes 
contenus dans les tweets partagés ou bien les hashtags associés aux tweets partagés. Nous 
détaillerons nos choix pour chaque réseau social étudié dans la partie expérimentations 
(Chapitre 5). 
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Les individus INDIVS sont également reliés entre eux par des relations sociales.  Notons que 
nous distinguons dans nos travaux les relations et les interactions dans le réseau.  
Les relations sont utilisées pour extraire et représenter les liens entre l’utilisateur central et les 
individus dans son réseau égocentrique (u et indivi) ainsi que ceux entre les individus (indivi et 
indivj). Les liens peuvent être orientés ou non-orientés selon le type de réseau social.  
Les interactions sont utilisées pour désigner les actions entre deux nœuds : (u et indivi) ou 
(indivi et indivj).  
Les relations et les interactions dans les réseaux seront définies selon le type de réseau social 
étudié : dans le cas de réseaux de publications scientifiques, les liens entre les individus 
pourraient être définis par la publication d’au moins un article ensemble.  Les interactions 
pourraient être représentées par la co-publication des articles. Dans le cas de Twitter, les liens 
entre deux nœuds seront définis par le fait de suivre (follows) quelqu’un d’autre et les 
interactions peuvent être définies par le partage de tweet(s) de quelqu’un d’autre, de réponse 
au(x) tweet(s) de quelqu’un d’autre ou par le fait de mentionner quelqu’un dans son tweet. Nous 
les détaillerons nos choix pour chaque réseau social étudié dans la partie expérimentations 
(section 5). 
Pour chaque £§•¶£§ß£® ∈ 	 ©™´¨≠£§ß£®, on peut extraire l’ensemble de mots clés ou éléments 
E. Dans les calculs qui suivent, nous utilisons le terme « élément » : e ∈ E, pour désigner chaque 
mot clé62.  
La Figure 4.2 est l’illustration de la représentation du profil social et du profil utilisateur à partir 
des informations du réseau social de l’utilisateur en respectant les termes et notations proposés.    
 
Figure 4.2 Profil social vs Profil utilisateur 
4.2.3.2. Définition des formules utilisées 
La fonction Æ¶Ø∞£§±£≤¶§(≥,¥, µ)	permet de  calculer une combinaison des valeurs A et B 
avec la combinaison linéaire de la formule ( 4.1 ) : 
																																																						
62 La notation de « élément » à la place de « terme » est utilisée pour éviter l’ambiguïté d’abréviation : t de terme 
avec t de temps 
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< ∗ ò + 1 − < ∗ ∂		
( 4.1 ) 
Où p	∈ [0,1] est la proportion de A par rapport à B. Cette formule permet de faire varier 
l’importance entre A et B pour trouver une combinaison optimale de ces deux éléments 
dans un calcul. 
4.2.4. Définition du processus général de construction du profil social 
A partir des travaux sur le profilage social décrits dans la partie 3.3, nous considérons les 
principales étapes du processus de construction du profil social suivantes :  
- Etape 1 : Sélection des informations partagées par les membres du réseau 
égocentrique de l’utilisateur 
Pour chaque individu indiv ∈ INDIVS, l’ensemble de ses informations partagées 
INFOSindiv est extrait. 
- Etape 2 : Extraction et pondération des éléments  
Pour chaque infoindiv, l’ensemble des éléments E au niveau des individus (approche basée 
sur les individus) ou niveau des communautés (approche basée sur les communautés) est 
extrait. Puis, les mots clés extraits en utilisant une technique choisie sont pondérés 
(moyenne, somme, tf, tf-idf, etc.).  
- Etape 3 : Agrégation de mots-clés et dérivation des mots-clés dans le profil social  
Il s’agit ici, de combiner des mots-clés obtenus depuis plusieurs individus (inter-
individus) /communautés (inter-communautés) en sélectionnant/filtrant et en les 
pondérant en fonction de leur poids calculé depuis l’étape précédente. Plusieurs 
techniques peuvent être utilisées pour combiner les mots-clés au niveau inter-
individus/inter-communautés (moyenne, combinaison linéaire, …). Enfin le profil social 
est dérivé avec ces mots-clés pondérés.  
La Figure 4.3 illustre un processus général de construction d’un profil social en appliquant la 
fonction moyenne comme méthode d’agrégation de poids.  
 
Figure 4.3 Processus général de construction du profil social avec la mesure tf et l’agrégation par la fonction 
moyenne 
La section suivante détaille les éléments de notre contribution. 
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4.3. Construction du profil social en prenant en compte 
l’évolution du réseau social 
Dans cette section, nous présentons les éléments de notre contribution sur la prise en compte 
de l’évolution du réseau social lors du processus de construction du profil social de l’utilisateur. 
Pour illustrer notre motivation, l’idée sous-jacente de la méthode ainsi que les calculs utilisés 
et la façon d’appliquer la méthode proposée au processus existant de construction du profil 
social, nous allons, tout au long de cette partie, reprendre un cas exemple de « Bob » et de ses 
relations sociales. Nous donnerons des exemples de calcul ainsi que les détails du processus de 
construction du profil social de Bob. Pour mettre en évidence le problème de la non prise en 
compte de l’évolution de son réseau social, nous commencerons tout d’abord par présenter 
l’étude de cas de Bob pour la construction de son profil social sans prendre en compte cette 
évolution. Ensuite, nous présenterons la méthode proposée qui tente de pallier ce problème. 
Enfin, nous présenterons l’application de la méthode proposée sur deux processus existants de 
construction du profil social : processus basé sur les individus et processus basé sur les 
communautés. 
4.3.1. Etude de cas : profil social de « Bob » 
Nous sommes en 2016, Bob est un ingénieur en sécurité informatique dans l’entreprise E-Corp. 
Il est passionné par la programmation et les nouvelles technologies. Par le passé, il jouait 
souvent aux jeux vidéo mais actuellement, avec l’âge, il s’éloigne beaucoup de cette activité. Il 
aime bien voyager, aller au restaurant et regarder des séries. Il supportait l’équipe de foot de 
France pendant la coupe du monde 2010 mais à cause de leur mauvaise performance, il ne 
s’intéresse plus au foot après cette compétition. A partir de ces informations, nous en déduisons 
les intérêts réels de Bob suivants : Geek (nouvelles technologies), Voyages, Restaurant, Séries. 
Dans son réseau social Twitter, il est en contact avec :  
Carol, qui était une camarade de Bob. Elle le connait depuis 10 ans mais ces derniers temps, 
ils n’interagissent pas souvent. Carol aime bien jouer aux jeux vidéo et regarder des dessins 
animés. Voici les informations partagées dans le réseau de Bob par Carol : 
- Info1carol : What time is it ?! It’s Minecraft Time avec Bob #jeuxvideo (2005) (Bob a aimé ce contenu©) 
- Info2carol :   Totoro j’adore, #dessinanimé (2008) 
- Info3carol : OdinSphere c’est le top!  #jeuxvideo (2010) 
- Info4carol : Voyage de Shiro, #dessinanimé (2013) 
- Info5carol : Enfin terminé Ninokuni à 100%, tout seule… #jeuxvideo (2015) 
Alice, une autre ancienne camarade de classe qu’il voit encore régulièrement, elle partage des 
intérêts avec Bob sur les voyages et les restaurants. Par le passé, elle aimait regarder les matchs 
de tennis. Elle est également amie avec Carol mais elles ne se partagent pas d’intérêts communs. 
Voici les informations partagées dans le réseau de Bob par Alice : 
- Info1alice : Allez Nadal !!!! Tennis (2005)  
- Info2alice : En train de regarder le bon plan pour cet été #voyage (2010)  
- Info3alice :  Organiser un voyage idéal avec Booking.com !!! #voyage (2013) (Bob a aimé ce contenu © ) 
- Info4alice :  Enfin trouvé le meilleur sushi du monde à Tokyo #voyage #restaurant (2016) (Bob a aimé ce 
contenu © ) 
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Dave, collègue de travail de Bob est ingénieur de sécurité, il est passionné par l’informatique 
et la programmation. Dans son temps libre, Dave aime bien regarder des séries. Voici les 
informations partagées dans le réseau de Bob par Dave: 
- Info1dave : Comme tous les soirs, je recompile mon kernel #geek (2010) (Bob a aimé ce contenu ©) 
- Info2dave : Game Of Throne : Team Arya!!!! #series (2012)  
- Info3dave : Trop de bug tue le bug #geek (2013) (Bob & Frank ont commenté ce contenu) 
- Info4dave : Tranquille devant Game Of Thrones #series (2015) (Bob a aimé ce contenu ©) 
- Info5dave : XFCE > Gnome2 > KDE > * #geek (2016) (Bob a commenté ce contenu) 
Frank, un autre collègue de travail de Bob est très passionné par la programmation. Voici les 
informations partagées dans le réseau de Bob par Frank : 
- Info1frank : BSD>Linux @Dave #geek (2005) (Bob a commenté ce contenu) 
- Info2frank : Le C c’est la vie !!! #geek (2010)  
- Info3frank : Le C c’est la vie !!! #geek (2013) (Bob a commenté ce contenu) 
- Info4frank : MacOs est toujours autant buggé @Dave #geek (2015) (Bob & Dave ont commenté ce 
contenu) 
Un compte de l’équipe de France de foot (FFF) qu’il a initié pendant la coupe du monde 2010 
pour suivre les informations sur les joueurs et sur l’équipe pendant cet évènement. 
- Info1FFF : Coupe du monde 2010, allez les bleus ! #CoupeDuMonde (2010) (Bob & Frank a aimé ce 
contenu © ) 
- Info2FFF : Euro2012, allez les bleus ! #Euro (2012) 
- Info4FFF : Coupe du monde 2014, on va faire mieux que 2010, allez les bleus ! #CoupeDuMonde (2014) 
- Info5FFF : Euro 2016 en France, allez les bleus #Euro (2016) 
Le réseau égocentrique de Bob ainsi que le détail sur les relations et interactions sont illustrés 
dans la Figure 4.4.  
 
Figure 4.4 Le réseau égocentrique de Bob  
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Calcul du profil social de Bob sans prendre en compte l’évolution dans son réseau social 
Pour calculer, de façon simple, le profil social de Bob sans prendre en compte l’évolution dans 
son réseau social à l’instant t, on prend les informations que les voisins sociaux de Bob 
partagent comme présenté dans le Tableau 4.1. Notons que pour calculer le poids de chaque 
intérêt extrait, nous appliquons la fonction moyenne comme fonction d’agrégation des éléments 
(mots-clés). 
 Tableau 4.1 Extraction des intérêts sociaux de l’utilisateur Bob sans prise en compte du temps 
Avec ce calcul, qui ne prend pas en compte l’évolution du réseau social de Bob, ses intérêts 
sociaux peuvent ne pas être pertinents pour représenter son profil aujourd’hui : 
- L’intérêt Geek est en première position car il apparait souvent et régulièrement dans 
le réseau par le partage des Dave et Frank. Ceci parait pertinent. 
- L’intérêt Jeux vidéo est à la deuxième position comme l’intérêt Voyage. Cela est lié 
au fait que Carol continue de partager ce genre de contenus alors que Bob ne 
s’intéresse plus aux jeux vidéo. La position de l’intérêt Jeux vidéo parait donc moins 
pertinente aujourd’hui pour Bob. 
- L’intérêt Foot (Coupe du monde, Euro) est en quatrième position alors qu’il devrait 
être bien en dessous dans le profil de Bob. Cela est lié au fait que Bob est toujours 
en relation avec l’équipe de France alors qu’il ne s’intéresse plus au football dans la 
vie réelle.  
- On remarque que l’intérêt Dessin animé qui paraît moins pertinent pour Bob est 
mieux positionné que l’intérêt Restaurant alors que ce dernier est un nouvel intérêt 
de Bob qui vient d’apparaitre récemment dans son réseau social (moins de fréquence 
de partage sur cet intérêt).  
L’exemple ci-dessus montre qu’il est important de prendre en compte l’évolution dans le réseau 
social de l’utilisateur lors du processus de construction de son profil social. Nous pouvons 
indiv 
Extraction et pondération des éléments Combinaison des éléments et 
dérivation du profil 
(moyenne) 
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Jeux vidéo  
Jeux vidéo  
Dessin animé  
Jeux vidéo  
Dessin animé  
Jeux vidéo        3/5 = 0.6 






Geek   
Geek     3/5 = 0.6 






Geek     4/4 = 1 
 
FFF 
Coupe du monde 
Euro 
Coupe du monde 
Euro 
Coupe du monde      2/4 = 0.5 
Euro      2/4 = 0.5 
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remarquer dans un premier temps qu’il est important de prendre en compte la force des liens 
entre un utilisateur u et les individus INDIV de son réseau égocentrique. Le but est de 
sélectionner les informations les plus pertinentes depuis les individus qui ont une influence 
importante pour l’utilisateur. Le calcul de cette force des liens devrait également prendre en 
compte un critère temporel entre u et chaque indiv, en se basant par exemple sur la date de la 
dernière interaction et/ou le nombre d’interactions pendant la période étudiée. Dans le cas de 
Bob, cela peut permettre de diminuer considérablement, par exemple, la force du lien entre Bob 
et l’équipe de France ou la force du lien entre Bob et Carol.  
Dans un second temps, il est important de prendre en compte la fraicheur des informations 
partagées dans le réseau social de l’utilisateur. Les informations qui datent d’un certain temps 
devraient devenir moins importantes que les informations récentes. Le fait de prendre en 
compte cette remarque permet d’éviter des informations obsolètes comme l’intérêt Tennis qui 
est issu du profil d’Alice. 
Nous avons montré dans cette étude de cas l’importance de la prise en compte de l’évolution 
du réseau social d’un utilisateur donné dans la construction du profil social de cet utilisateur. 
Nous allons présenter une synthèse des méthodes et/ou techniques existantes pour prendre en 
compte ce type d’évolution dans nos travaux. 
4.3.2. Synthèse des méthodes/techniques existantes pour la prise en compte 
de l’évolution du réseau social dans la construction du profil social   
Dans les travaux sur l’étude du profil utilisateur classique, il existe des techniques qui 
permettent de prendre en compte l’évolution des intérêts, comme présenté dans le chapitre 2.3 
: soit par l’approche qui prend en compte cette évolution pendant l’étape de construction du 
profil utilisateur, soit par l’approche de mise à jour du profil utilisateur. Ces approches 
pourraient être adaptées dans le cas de l’étude du profil social. La différence principale réside 
dans le fait que dans le cas du profil utilisateur classique, l’évolution des intérêts est reflétée 
par les changements de comportements de l’utilisateur lui-même alors que dans le cas du profil 
social, l’évolution des intérêts est reflétée par l’évolution dans son réseau social. Il faut donc 
prendre en compte le caractère évolutif du réseau social exploité lors du choix de la technique 
de prise en compte de l’évolution des intérêts.  
En se basant sur les techniques d’analyse des réseaux sociaux dynamiques, comme vu 
précédemment dans la section 3.2.2.2, la prise en compte de l’évolution d’un réseau social peut 
se faire au travers de deux aspects (Aggarwal et Subbian, 2014). 
- Soit par l’analyse de l’évolution du réseau à un instant t donné (Analytical Evolution 
Analysis). Avec cette méthode, on essaie de comprendre ce qui s’est passé entre un 
instant t-x et un instant t, afin de comprendre le caractère évolutif des éléments du 
réseau. Cela permet de modéliser l’évolution des informations dans le réseau entre 
les instants t-x et t.  
- Soit par la méthode de maintenance du modèle au cours du temps (Maintenance 
Method). Cette méthode permet de calculer la pertinence des informations à chaque 
fois que des changements dans le réseau se produisent. Cela permet de maintenir la 
fraicheur, et donc la pertinence, des intérêts à chaque fois que le réseau social évolue.  
Dans ce travail, nous avons décidé de nous focaliser sur la technique de prise en compte de 
l’évolution du réseau social durant l’étape de construction du profil plutôt qu’à la technique de 
mise à jour de ce profil. L’objectif est de construire un profil qui sera pertinent dès sa première 
construction. Pour ce faire nous nous appuierons sur la méthode Analytical Evolution Analysis 
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présentée précédemment. L’approche de la mise à jour du profil social, correspondant à la 
méthode de maintenance de modèle Maintenance Method, peut être appliquée une fois que le 
profil sera construit, et ce, pour permettre de maintenir la pertinence du profil malgré 
l’évolution du réseau. Nous n’aborderons pas ce problème dans nos travaux.  
Par rapport aux techniques existantes pour la prise en compte de l’évolution des intérêts pendant 
l’étape de construction du profil utilisateur classique (section 2.3.1), nous pouvons mentionner 
deux approches de prise en compte du temps : l’approche par sélection d’instance (Instance 
selection) et l’approche pondérée (Instance weighting).   
En étudiant les informations et les relations dans un réseau social numérique, certains facteurs 
peuvent avoir un impact sur le comportement des utilisateurs. Les utilisateurs actifs (Giant 
Component) ont tendance à partager beaucoup d’informations et à créer des liens pendant une 
période donnée. Il existe également des utilisateurs passifs (Singleton, Middle Region) dont les 
réseaux sociaux évoluent lentement. Le réseau social de l’utilisateur peut également évoluer de 
manière progressive ou bien soudainement lors d’événements donnant lieu à une accélération 
des partages.  
Dans ce type de réseau, la technique de sélection d’instance (Instance selection) présente un 
risque d’oubli d’information, et ne permet pas la valorisation des informations précieuses. Cette 
technique peut poser problème dans le cas d’un réseau qui évolue progressivement. De plus, le 
choix de la période Dt peut également poser des problèmes (on ne sait pas à quel moment il faut 
couper et oublier des informations). 
Nous nous intéressons donc à la technique de pondération temporelle (Instance weighting), qui 
permet de sélectionner et traiter toutes les informations disponibles en prenant en compte 
certains critères temporels. La méthode que nous proposons est présentée ci-après. 
4.3.3. Méthode temporelle proposée 
Pour prendre en compte l’évolution du réseau social, nous considérons deux principaux types 
d’évolution dans le réseau social de l’utilisateur : l’évolution liée à la dynamique des relations 
entre l’utilisateur et les individus dans son réseau social et l’évolution liée à la dynamique des 
informations partagées par les individus dans son réseau social (comme montré dans l’étude de 
cas de Bob). 
Il s’avère donc nécessaire d’étudier comment intégrer ces deux types d’évolution du réseau 
social dans le processus de construction du profil social de l’utilisateur.  
Pour intégrer l’évolution liée à la dynamique des relations, il est nécessaire de qualifier les 
relations les plus pertinentes et à jour pour l’utilisateur. Pour cela, il faut sélectionner les sources 
d’informations (individus) les plus significatives.  
Pour intégrer l’évolution liée à la dynamique des informations, il est nécessaire de ne 
sélectionner que les informations les plus significatives pour l’utilisateur à partir des 
informations partagées par les individus sélectionnés.  
Nous nous sommes intéressés de manière particulière aux critères temporels selon deux axes 
liés aux informations temporelles extraites du réseau social :  
- L’estampille (timestamp) des interactions entre l’utilisateur et les individus de son 
réseau social pour la prise en compte de l’évolution de leurs relations.   
- L’estampille (timestamp) de publication des informations pour la prise en compte de 
l’évolution des informations 
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Nous proposons d’utiliser la technique de pondération temporelle (Instance weighting) par 
rapport à ces deux axes.  
La méthode proposée s’applique principalement à l’étape 2 du processus général de 
construction du profil social. En effet, à la différence de la technique existante non temporelle, 
nous appliquons la technique de pondération temporelle (Instance weighting) pour calculer le 
poids temporel des éléments extraits avant de dériver le profil social de l’utilisateur.  
La Figure 4.5 représente le modèle d’intégration du poids temporel des éléments extraits dans 
le processus de construction du profil social. Notons que le profil social présenté dans ce modèle 
est une partie (profil social) du profil complet montré dans la  Figure 4.1.  
La sous-section suivante détaille les calculs proposés pour évaluer les poids temporels. 
 
Figure 4.5 Modèle d'intégration du poids temporel dans la construction du profil social 
4.3.4. Calcul du poids temporel d’un élément 
Le poids temporel de chaque élément est calculé d’une part, à partir de la pertinence temporelle 
des informations utilisées pour extraire cet élément et d’autre part, à partir de la pertinence 
temporelle de l’individu (poids temporel de l’individu) qui partage cette information (poids 
temporel de l’information). Le poids temporel d’une information (resp. d’un individu) 
représente la pertinence de cette information (resp. de cet individu) en fonction du temps. Dans 
un réseau social donné, les informations partagées peuvent avoir plus ou moins d’importance 
que les relations entre les individus. Nous proposons donc une technique de combinaison de 
ces deux poids pour refléter cette importance. 
Nous proposons dans ce qui suit un algorithme générique qui permet de calculer ce poids 
temporel. 
4.3.4.1. Algorithme générique  
Notons +OGeOo, un élément extrait depuis les informations INFOSindiv partagées par l’individu 
indiv, le poids temporel de +OGeOo	est calculé d’une part, à partir de : 
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1) la pertinence temporelle de indiv, que nous appelons poids temporel de l’individu ∑∏πØµ£§ß£®.  
2) la pertinence temporelle de chaque information :,9'OGeOo 	 ∈ 6r"úéOGeOo qui contient 
l’élément +OGeOo, que nous appelons poids temporel de l’information ∫∏πØµ£§•¶ . 
Ces deux poids seront combinés pour obtenir le poids temporel final de chaque +OGeOo.  
Le calcul générique du poids temporel des éléments extraits à partir de chaque individu indiv 
dans le réseau égocentrique de l’utilisateur est présenté dans l’algorithme suivant. Algorithme	calculer_Ptemp	Entrée		6r"úé	OGeOo:	Sortie	:	Poids	temporel	des	éléments	extraits	d8CáE(çOGeOo)			Début	
1:  //	Etape	1	:	calcul	du	poids	temporel	de	l’individu	6,%:q	(section	4.3.4.3)	
2:  										d8CáE	OGeOo(:,%:q) = pR4()4+*_dOGe	(:,%:q)	;			 	
3:  Pour	chaque	:,9':,%:q 	 ∈ 6r"úé:,%:q	faire		
4:  //	Etape	2	:	calcul	du	poids	temporel	de	chaque	information	:,9':,%:q	(section	4.3.4.2)	
5:  										d#+`<OGÜ?(:,9':,%:q) = pR4()4+*_d:,9(:,9':,%:q)	
6:  										Pour	chaque	+:,%:q 	 ∈ 	 :,9':,%:q		faire	
7:  																				d#+`<OGÜ?(+:,%:q) = pR4()4+*_d:,9(:,9':,%:q)	
8:  																				//	Etape	3	:	combinaison	de	poids	temporel	de	l’individu	et	poids	temporel	de	l’information																																																(section	4.3.4.4)		





Algorithme 1: calculer_Ptemp : calcul générique du poids temporel des éléments  
Notons que les techniques utilisées pour calculer le poids temporel de l’information 
(Calculer_Pinf) et celles utilisées pour calculer le poids temporel de l’individu (Calculer_Pind) 
ne sont pas fixées a priori. Dans ce travail, nous allons appliquer différentes techniques de calcul 
de ces deux poids pour étudier l’efficacité de chaque technique et choisir la plus adaptée pour 
chaque type de réseau social.  
Nous présentons en détail, dans la sous-section qui suit, les techniques de calcul de ces deux 
poids ainsi que la technique de combinaison de ces deux poids.  
4.3.4.2. Calcul du poids temporel d’un individu  
Pour calculer le poids temporel d’un individu, nous proposons d’appliquer les mesures de calcul 
de force des liens entre cet individu et l’utilisateur. Comme vu dans le chapitre 3, il existe 
plusieurs mesures pour calculer la force des liens entre deux individus dans le réseau social. 
Nous présentons les calculs de poids d’un individu selon différentes fonctions de calcul de force 
des liens utilisées.  
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a. Calcul du poids temporel d’un individu avec la mesure de prédiction de liens 
Adamic/Adar temporelle (Calculer_PInd_AATemp) 
Nous proposons dans notre travail d’appliquer les mesures utilisées dans le domaine de la 
prédiction de liens pour calculer un poids de similarité entre deux nœuds déjà connectés. L’idée 
est de pondérer le lien entre deux individus par une évaluation de la persistance potentielle du 
lien entre ces nœuds dans le futur. 
Nous nous intéressons à la mesure de prédiction de liens Adamic/Adar, introduite dans (Liben-
Nowell et Kleinberg, 2003) , qui s’est avérée performante malgré sa simplicité. Cette méthode 
se base sur  le nombre de voisins communs des nœuds x et y, en considérant que plus les voisins 
communs possèdent peu de voisins, plus il est probable que x et y se connectent (Adamic et 
Adar, 2003). Si on note z un nœud qui est le voisin commun de x et y, et Γ(z) l’ensemble de ses 
voisins, la formule pour calculer le score(x,y) liée à cette méthode est :  
ò%R`:(ò%R* ;, j = 	 VF?⁄	 ¤(‹)‹›¤(D)∩¤(g) 		 	
(4.2) 
Pour prendre en compte le critère temporel, nous nous intéressons à la prédiction de liens 
temporelle qui s’appuie sur les informations structurelles et temporelles lors du calcul du score 
de similarité entre deux nœuds. (Tylenda, Angelova et Bedathur, 2009) proposent une technique 
de prédiction temporelle qui applique des facteurs temporels dans le calcul des poids de 
pertinence des individus.  
Nous considérons que les individus qui ont les relations les plus récentes avec l’utilisateur 
central ont une probabilité plus grande de partager les mêmes intérêts avec cet utilisateur 
(individus plus significatifs). Nous donnons donc un poids plus important aux informations 
partagées par ces individus par rapport à celles partagées par des individus ayant des liens moins 
récents. Il s’agit de calculer la pertinence d’un individu indiv par rapport à l’utilisateur central 
u en prenant en compte les informations temporelles de ses liens avec l'utilisateur central (par 
exemple, la date de création de liens avec l’utilisateur central, la durée de la relation, …). 
En se basant sur ce travail, la formule Adamic/Adar qui prend en compte les informations 
temporelles devient :  
	ò%R`:(ò%R*!+`< ), :,%:q = í(), õ) ∙ í(õ, :,%:q)4'5 ﬂ(õ)‹›{¤(N)	∩	¤(OGeOo)} 	
( 4.3 )  
Rappelons que, quel que soit x, un nœud dans le réseau, Γ(;) représente l’ensemble des voisins 
de x.  Pour deux nœuds x et y, la fonction w(x,y) permet de calculer le poids temporel de leur 
relation.  
Pour calculer la fonction w(x,y), nous pouvons appliquer différentes fonctions temporelles pour 
calculer le poids temporel des relations entre x et y : fonction linéaire inverse (flin(t)), fonction 
temporelle exponentielle (fexp(t)) ou fonction temporelle polynomiale (fpoly(t)). Dans ce 
contexte, t représente la fraîcheur de la dernière interaction entre x et y (t=0 étant la plus 
récente).  
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 	 í ;, j = 9ÜNGk(#:`+_#R`<fk8NCFFC − #:`+_#R`<eCiGOèiC_OG8Cifk8O?G D,g )	
( 4.4 ) 
Où ffunc représente la fonction temporelle func utilisée : flin ,  fexp , fpoly. í(), õ) ∙ í(õ, :,%:q) est une fonction de combinaison entre le poids í(), õ) et le poids í(õ, :,%:q). L’opérateur de combinaison peut être paramétré. Nous utilisons ici la moyenne 
arithmétique des deux poids (formule ( 4.5 )).  
í ), õ ∙ í õ, :,%:q = 	í ), õ + í õ, :,%:q2 	
( 4.5 ) 
En se basant sur cette mesure, le poids temporel de chaque indiv est calculé par la formule  
( 4.6 ) ci-dessous. Notons que ce poids est identique pour tous les éléments +OGÜ?}·‚}	appartenant à chaque :,9'OGeOo.  
d8CáEOGeOo(:,%:q) = ò%R`:(ò%R*!+`<(), :,%:q)	
( 4.6 ) 
Voici un exemple de l’application du calcul du poids temporel des individus sur l’étude de cas 
de Bob avec la technique de calcul Calculer_PInd_AATemp en appliquant la fonction temporelle 
exponentielle fexp. 
Exemple 2 : calcul du poids temporel des individus dans l’étude de cas de Bob avec la technique de calcul du 
poids temporel Calculer_PInd_AATemp en appliquant la fonction temporelle exponentielle fexp. 
Nous pouvons remarquer qu’avec ce calcul, les individus qui ont le plus de voisins en commun 
avec l’utilisateur auront plus d’importance. De plus, avec la fonction temporelle appliquée, pour 
qu’un individu ait un poids important, il faut que ses voisins communs avec l’utilisateur restent 
actifs. C’est-à-dire que leurs interactions (entre les voisins communs et l’utilisateur ainssi que 
celles entre les voisins communs et l’individu) soient récentes (cas de Frank et Dave). Les 
indiv 
 
Calcul du poids de l’individu  
Voisin commun 
(z) 
Poids temporel de l’individu en fixant „ = ‰. Â 
w(Bob.z) w(z.indiv) ∑∏πØµ£§ß£®(£§ß£®) nom degré t fexp (t)  t fexp(t)  
Carol Alice	 5 0 1.0 - - 1.0 + 0.024'5(5) = 0.71534 
Alice Carol 3 2005 0.33287 - - 
0.33287 + 0.024'5(3) = 	0.34883 
Dave Frank 4 2015 0.90484 2015 0.90484 
0.90484 + 0.9048424'5(4) = 	1.50290 
Frank Dave 3 2016 1.0 2015 0.90484 
1.0 + 0.9048424'5(3) = 	1.99618 
FFF - - - - - - 0.0 
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individus qui n’ont pas de voisin en commun avec l’utilisateur auront un poids égal à 0 comme 
le cas de FFF.  
b. Calcul du poids temporel d’un individu avec la prédiction de liens en intégrant la date de 
la dernière interaction (Calculer_PInd_AAStrTemp) 
Avec la mesure précédente, la force des liens entre l’utilisateur u et un individu indiv ne dépend 
pas des liens directs entre u et indiv mais des liens de ces derniers avec leurs voisins communs. 
La force des liens entre u et indiv ne sera pas mise en valeur s’ils ont peu (ou pas) de voisins en 
commun, ce qui peut être un critère non discriminant pour certains individus. La nouvelle 
mesure proposée est presque identique à la précédente mais dépend des liens directs entre u et 
indiv.  
Nous considérons que les individus qui ont les relations les plus récentes avec l’utilisateur 
central ont une probabilité plus grande de partager les mêmes intérêts avec cet utilisateur 
(individus plus significatifs) (cf. mesure de calcul de force de liens présentée dans la section 
3.2.1.4).  Nous donnons donc un poids plus important aux informations partagées par ces 
individus par rapport celles partagées par des individus ayant des liens moins récents. Il s’agit 
de calculer la pertinence d’un individu indiv en prenant en compte les informations temporelles 
de ses liens avec l’utilisateur central u. La formule de cette mesure devient :  
	ò%R`:(ò%R*é#*!+`< ), :,%:q = í ), :,%:q ∙ 14'5 ﬂ(õ)‹›{¤(N)	∩	¤(OGeOo)} 	
( 4.7 )  
Rappelons que, quel que soit x, un nœud dans le réseau, Γ(;) représente l’ensemble des voisins 
de x. w(u,indiv) permet de calculer le poids temporel de relation entre u et indiv, calculé par la 
formule ( 4.4 ). Au lieu d’appliquer cette fonction pour calculer le poids temporel de la dernière 
interaction entre l’utilisateur et les voisins commun ou l’individu avec les voisins communs, 
nous appliquons directement ce poids à la dernière interaction entre l’utilisateur et l’individu 
en question.  
En se basant sur cette mesure, le poids temporel de chaque indiv est calculé par la formule  
( 4.8 ) ci-dessous. Notons que ce poids est identique pour tous les éléments +OGÜ?}·‚}	appartenant à chaque :,9'OGeOo.  
d8CáEOGeOo(:,%:q) = ò%R`:(ò%R*é#*!+`<(), :,%:q)	
  ( 4.8 ) 
Voici un exemple de l’application du calcul du poids temporel des individus sur l’étude de cas 
de Bob avec la technique de calcul du poids temporel Calculer_PInd_AAStrTemp en appliquant la 
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Exemple 3 : calcul du poids temporel des individus dans l’étude de cas de Bob avec la technique de calcul du 
poids temporel Calculer_PInd_AAStrTemp en appliquant la fonction temporelle exponentielle fexp. 
Nous pouvons remarquer qu’avec ce calcul, les individus qui ont le plus de voisins en commun 
avec l’utilisateur et qui ont interagi plus récemment avec l’utilisateur auront plus d’importance 
(Alice, Dave, Frank). Le poids de Carol, qui a des voisins en commun avec Bob mais qui n’a 
pas interagi depuis longtemps avec lui, est diminué par le poids temporel de la date de sa 
dernière interaction avec Bob. FFF obtient un poids moins important car en plus de ne pas avoir 
de voisins communs avec Bob, la date de sa dernière interaction avec Bob est plus ancienne par 
rapport aux autres individus. Ceci montre l’obsolescence des relations entre FFF et Bob. 
c. Calcul du poids temporel d’un individu avec la somme temporelle des interactions 
(Calculer_PInd_SITmp) 
Nous proposons dans cette section une deuxième technique de calcul du poids temporel d’un 
individu indiv qui se base sur le nombre d’interactions entre l’utilisateur u et indiv. Plus u 
interagit avec indiv plus le poids de indiv est élevé.  
Pour prendre en compte le critère temporel des interactions, nous proposons de calculer le poids 
temporel de chaque interaction : plus l’interaction est récente plus elle est considérée importante 
et significative. Cela permet de donner plus de poids aux individus qui interagissent avec 
l’utilisateur de manière plus fréquente et plus récente. Le poids des individus qui ont interagi 
beaucoup avec l’utilisateur dans le passé mais qui n’ont plus d’interactions récentes sera 
diminué par le fait de l’ancienneté des interactions. Le calcul du poids temporel d’un individu 
(appelé « somme temporelle ») est présenté dans la formule ( 4.9 ) 
indiv 
 
Calcul du poids de l’individu  
Voisin commun (z) 
 
Poids temporel de l’individu en fixant „ = ‰. Â 	
w(u,indiv)  ∑∏πØµ£§ß£®(£§ß£®) 





Carol Alice	 5 1.43068 0.68261 2005 0.33287 0.33287 0.33287 + 	0.682612  = 	0.50774  
Alice Carol 3 2.09590 1.0 2016 1.0 1.0 
1.0 + 1.02  = 	1.0 
Dave Frank 4 1.66096 0.79248 2016  1.0 1.0 
1.0 + 0.792482  
= 0.89624 
Frank Dave 3 2.09590 1.0 2015  0.90484 0.90484 
0.90484	 + 	1.02  
= 0.95242 
FFF - - - - 2010 0.54881 0.54881 
0.54881 + 	0.02  
= 0.27441  
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é'``+6,#+*R(#!`<(), :,%:q)= 	 9ÜNGk(#:`+_#R`<fk8NCFFC − #:`+_#R`<OG8Cifk8})OG8Cifk8}	∈	ÎG8Cifk8O?Gâ 	
( 4.9 )  
Où Interactions représente l’ensemble des interactions entre u et indiv. Comme précédemment, 
ffunc représente la fonction temporelle func utilisée : flin ,  fexp, fpoly permettant de calculer le poids 
temporel de chaque interaction. Ce poids temporel est calculé en se basant sur la fraicheur de 
l’interaction (#:`+_#R`<fk8NCFFC − #:`+_#R`<OG8Cifk8}). 
Voici un exemple de l’application du calcul du poids temporel des individus sur l’étude de cas 
de Bob avec la technique de calcul Calculer_PInd_SITmp en appliquant la fonction temporelle 
exponentielle fexp . 
 
Exemple 4 : calcul du poids temporel des individus dans l’étude de cas de Bob avec la technique de calcul 
Calculer_PInd_SITmp  en appliquant la fonction temporelle exponentielle fexp 
Nous pouvons remarquer qu’avec ce calcul, les individus qui interagissent le plus souvent avec 
l’utilisateur auront plus d’importance (Dave, dans le cas présent).  Cependant, le poids dépend 
de la fraicheur de chaque interaction : Carol et FFF ont eu une interaction avec Bob mais FFF 
a plus d’importance car la date de l’interaction entre FFF et Bob est plus récente. Le poids 
d'Alice est moins important que celui de Frank et de Dave car l’écart entre la première et la 
dernière interaction entre Alice et Bob est plus petit que celui entre Bob et Frank ou entre Bob 
et Dave. Cette technique permet donc d’une part, de diminuer le poids de la relation entre Bob 
et FFF ou celui entre Bob et Carol (ces relations paraissent actuellement moins significatives 
pour Bob) et d’autre part, de renforcer le poids des relations persistances et récurrentes comme 
celles de Bob avec Frank ou Dave. 
Après le poids temporel des individus, nous présentons dans ce qui suit le calcul du poids 
temporel des informations. 
indiv 
Interactions Poids temporel de l’individu en fixant „ = ‰. Â 
timestamp t fexp (t) ∑∏πØµ£§ß£®(£§ß£®) 
Carol 2005 2016 - 2005 = 11 0.33287 0.33287 
Alice 2013 2016 - 2013 = 3 0.54881 0.54881 + 1 = 1.54881 2015 2016 - 2016 = 0 1 
Dave 
2010 2016 - 2010 = 6 0.54881 
0.54881 + 0.74082+ 0.90484 + 1 
= 3.19447 
2013 2016 - 2013 = 3 0.74082 
2015 2016 - 2016 = 1 0.90484 
2016 2016-2016 = 0 1.0 
Frank 
2005 2016 - 2005 = 11 0.33287 
0.33287 + 0.74082+ 0.90484 
= 1.97853 2013 2016 - 2013 = 3 0.74082 
2015 2016 - 2015 = 1 0.90484 
FFF 2010 2016 - 2010 = 6 0.54881 0.54881 
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4.3.4.3. Calcul du poids temporel des informations contenant un élément 
A partir des INFOS partagées par les INDIVS du réseau égocentrique de l’utilisateur, nous 
proposons de pondérer leur poids avec une fonction temporelle qui va permettre 
d’augmenter/diminuer la pertinence des informations selon leur fraîcheur. Notons que les 
fonctions temporelles sont interchangeables et nous proposons d’appliquer les différentes 
fonctions temporelles présentées dans la section 2.3.1.2 pour calculer le poids temporel des 
informations : fonction linéaire inverse (flin(t)), fonction temporelle exponentielle (fexp(t)) ou 
fonction temporelle polynomiale (fpoly(t)).  
Comme ces trois fonctions temporelles prennent en compte différemment la façon de faire 
varier le poids des informations selon leur fraicheur, nous proposons d’appliquer ces trois 
fonctions temporelles afin de déterminer la fonction la plus appropriée.  
Dans notre contexte, par rapport aux formules de calcul de poids temporel indiqués ci-dessus, 
nous calculons le poids temporel d’une information selon différentes manières de calculer la 
fraicheur t de l’information :  
- Calculer_PInf_timestamp : calcul du poids temporel d’une information :,9':,%:q avec la 
valeur de t basée sur la durée entre le timestamp de la publication de :,9':,%:q	et le 
timestamp actuel (timestamp au moment du calcul), appelé #fk8NCF	. Le calcul de #fk8NCF	 est présenté dans la formule ( 4.10 ).  #fk8NCF :,9'OGeOo = 	 #:`+_#R`<fk8NCFFC − #:`+_#R`<OGÜ?}·‚}  
( 4.10 ) 
Par exemple, si on est en 2016, la valeur de #fk8NCF	 des informations partagées en 
2014 vaudra 2016 - 2014 = 2, celle des informations partagées en 2015 vaudra 2016 
- 2015 = 1 (cf. Figure 4.6) 
 
Figure 4.6 Fraicheur de chaque Infoindiv par rapport à sa date de la publication  
 
A partir de la fraicheur obtenue, nous pouvons calculer le poids temporel d’une 
information avec la formule ( 4.11 ):  
d8CáEOGÜ?_fk8NCF :,9'OGeOo 	= 	 9ÜNGk #fk8NCF(:,9'OGeOo 	
( 4.11 ) 
Avec ce calcul, plus une information est récente plus elle est importante. 
 
- Calculer_PInf_lastInteract : calcul de poids temporel d’une information en se basant sur 
la durée entre le timestamp de publication de :,9':,%:q et le timestamp de la dernière 
interaction entre l’individu :,%:q et l’utilisateur u, appelée #OG8Cifk8. L’idée sous-
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jacente d’utiliser #OG8Cifk8 est que nous supposons que les informations qui sont 
partagées dans la même période que la dernière interaction entre u et indiv ont une 
probabilité plus importante d’être liées aux informations récentes qu’ils s’échangent 
(sujets en communs). 
Le calcul de #OG8ifk8	 est présenté dans la formule ( 4.12 ) .  
#OG8Cifk8 :,9'OGeOo = 	 #:`+_#R`<eCiGOCiOG8Cifk8	 OGeOo,N − #:`+_#R`<	OGÜ?}·‚} 	
( 4.12 ) 
Avec ce calcul, le poids de chaque :,9':,%:q	dépendra de la durée entre sa date de 
publication et celle de la dernière interaction entre u et indiv. Par exemple, si la date 
de la dernière interaction entre indiv et u remonte à 2014, la valeur de #OG8Cifk8O?G	 
des informations publiées en 2015 et 2013 vaut 1, la valeur de #OG8Cifk8O?G	 des 
informations publiées en 2016 et 2012 vaut 2 et ainsi de suite (cf. Figure 4.7). 
 
Figure 4.7 La fraicheur de chaque Infoindiv partagée par un indiv par rapport à la date de la 
dernière interaction entre indiv et u 
A partir de la fraicheur obtenue, nous pouvons calculer le poids temporel de 
l’information avec la formule  ( 4.13 ) :  
d8CáEOGÜ?_OG8Cifk8 :,9'OGeOo 	= 	 9ÜNGk #fk8NCF(:,9'OGeOo 	
( 4.13 ) 
Où ffunc représente la fonction temporelle func utilisée : flin ,  fexp , fpoly. 
 
Calculer_PInf_combin : calcul du poids temporel d’une information en combinant les deux poids  d8CáEOGÜ?_fk8NCF  et  d8CáEOGÜ?_OG8Cifk8   (formule ( 4.11 ) et ( 4.13 )). Le poids temporel de l’information :,9'OGeOo	 est calculé par la moyenne arithmétique de ces deux poids comme présenté dans la 
formule ( 4.14 ).  
d8CáEOGÜ? :,9'OGeOo 	= 	d8CáEOGÜ?_fk8NCF :,9'OGeOo + 	d8CáEOGÜ?_OG8Cifk8 :,9'OGeOo )2 	
( 4.14 ) 
Nous présentons ci-dessus l’exemple de calcul de poids temporel des informations des voisins 
sociaux de Bob en appliquant la fonction temporelle exponentielle fexp. 
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Exemple 5 : Calcul du poids temporel des informations INFOS de tous les voisins sociaux de Bob avec la 
technique Calculer_PInf_combin en appliquant la fonction exponentielle fexp 
indiv 
 
Extraction et pondération du mot clés 
info e tmp 
Poids temporel de l’information en fixant „ = ‰. Â 
f(tactuel) f(tinteraction) 
 ∑∏πØµ£§•¶ £§•¶£§ß£® ) 
 = f(#ÏÌ÷Ó◊H) + f(#ÔI÷◊ÏÌ÷)2  
 
Carol 
Info1carol Jeux vidéo 2005 
2016-2005  
= 11 0.33287 
|2005-2005| 
= 0 1.0 0.66644 
Info2carol Dessin animé 2008 
2016-2018  
= 8 0.44933 
|2005-2008| 
= 3 0.74082 0.59507 
Info3carol Jeux vidéo 2010 
2016-2010 
= 6 0.54881 
|2005-2010| 
= 5 0.60653 0.57767 
Info4carol Dessin animé 2013 
2016-2013 
= 3 0.81873 
|2005-2013| 
= 8 0.44933 0.59507 
Info5carol Jeux vidéo 2015 
2016-2015 
= 1 0.90484 
|2005-2015| 
= 10 0.36788 0.63636 
Alice 
Info1Alice Tennis 2005 
2016-2005 
= 11 0.33287 
|2016-2005| 
= 11 0.33287 0.33287 
Info2Alice Voyage 2010 
2016-2010 
= 6 0.54881 
 |2016-2010|   
 = 6 0.54881 0.54881 
Info3Alice Voyage 2013 
2016-2013 
= 3 0.74082 
 |2016-2013|  
 = 3 0.74082 0.74082 
Info4Alice Voyage 2016 
2016-2016 
= 0 1.0 
 |2016-2016  




Info1Dave Geek 2010 
2016-2010 
= 6 0.54881 
|2016-2010| 
= 6 0.54881 0.54881 
Info2Dave Séries 2012 
2016-2012 
= 4 0.67032 
 |2016-2012|  
 = 4 0.67032 0.67032 
Info3Dave Geek 2013 
2016-2013 
= 3 0.74082 
 |2016-2013|   
 = 3 0.74082 0.74082 
Info4Dave Séries 2015 
 2016-2015      
 = 1 0.90484 
 |2016-2015|  
 = 1 0.90484 0.90484 
Info5Dave Geek 2016 
2016-2016 
= 0 1.0 
|2016-2016| 
= 0 1.0 1.0 
Frank 
Info1Frank Geek 2005 
2016-2005 
= 11 0.33287 
|2015-2005| 
= 10 0.36788 0.35038 
Info2 Frank Geek 2010 
2016-2010 
= 6 0.54881 
 |2015-2010| 
 = 5 0.60653 0.57767 
Info3 Frank Geek 2013 
2016-2013 
= 3 0.74082 
 |2015-2013| 
= 2 0.81873 0.77977 
Info4 Frank  Geek  2015 
 2016-2015 
 = 1 0.90484 
 |2015-2015|  






= 6 0.54881 
|2010-2010| 
= 0 1.0 0.77441 
Info2 FFF Euro 2012 
2016-2012 
= 4 0.67032 
 |2010-2012| 





= 2 0.81873 
 |2010-2014| 
 = 4 0.67032 0.74453 
Info4 FFF  Euro 2016 
 2016-2016  
 = 0 1.0 
 |2010-2016|  
 = 6 0.54881 0.77441 
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Après avoir calculé le poids temporel de chaque information :,9'OGeOo 	 ∈ 6r"úéOGeOo, nous 
extrayons les éléments e appartenant à chaque information. Notons que le poids temporel d’un 
élément e extrait d’une information infoindiv est égal au poids temporel de l’information dont il 
est extrait (d8CáEOGÜ?(+)  = d8CáEOGÜ? :,9'OGeOo ). 
Comme un indiv peut posséder plusieurs informations et que, à partir de chaque information, 
on peut extraire plusieurs éléments, nous agrégeons d’abord les éléments appartenant aux 
informations de indiv. Comme présenté dans l’algorithme1, l’agrégation se calcule en faisant 
la somme des poids temporels de l’information de chaque élément, normalisé par la somme 
totale de tous les éléments trouvés dans l’ensemble des éléments extraits depuis 6r"úéOGeOo.  
d8CáEOGÜ? +OGeOo = 		 d8CáEOGÜ? :,9'OGeOo,CC}·‚}∈}·ÇÒ}·‚},Ú d8CáEOGÜ? 9		Ü∈ó}·‚}	 	
( 4.15 ) çOGeOo	représente l’ensemble de tous les éléments extraits à partir de 6r"úéOGeOo.  
Nous présentons ci-dessus l’exemple de calcul de poids temporel des éléments extraits à partir 
des informations des voisins sociaux de Bob à partir des poids temporels (en se basant sur les 













Exemple 6 : Calcul du poids temporel des éléments de tous les voisins sociaux de Bob 
Nous pouvons remarquer que le poids des informations partagées par les individus dans le 
réseau égocentrique de Bob dépend de leur fraicheur par rapport à la date actuelle et par rapport 
à la date de leur dernière interaction avec Bob. Par exemple, les informations sur « Jeux vidéo » 
que partage Carol ont des poids moins importants que ceux des informations sur « Voyage » 
partagées par Alice car la date de la dernière interaction entre Bob et Alice est plus récente. En 
effet, les informations que partage Alice ont un poids plus important parce qu’elles sont récentes 
mais aussi parce qu’elles sont partagées dans la même période que la dernière interaction entre 
indiv π£§ß£® ∑∏πØµ£§•¶ π£§ß£®  
Carol 
Jeux vidéo 
1.880473.07061 	= 	0.61241 
Dessin animé 
1.190153.07061 = 	0.38759 
Alice 
Tennis 
0.332873.6225 = 	0.09189 
Voyage 
2.289633.6225 	= 	0.63206 
Restaurant 
1.03.6225 = 	0.27605 
Dave 
Geek 
2.289633.86479 	= 	0.59243 
Séries 
1.575163.86479 	= 	0.40757 
Frank Geek 
2.660242.66024 	= 	1.0 
FFF 
Coupe du monde 
1.518933.03786 	= 	0.5 
Euro 
1.518933.03786 	= 	0.5 
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Alice et Bob. Elles sont donc considérées plus pertinentes par rapport aux intérêts récents de 
Bob. 
Nous avons présenté les différentes techniques permettant de calculer le poids temporel des 
individus (cf. section 4.3.4.2) et des informations (cf. section 4.3.4.3). Nous présentons dans la 
section suivante, le calcul du poids temporel final de chaque élément extrait à partir des 
informations partagées par les individus du réseau égocentrique de l’utilisateur.  
4.3.4.4. Calcul du poids temporel final d’un élément 
Pour calculer le poids temporel final de chaque élément +OGeOo extrait à partir des informations 
partagées par les individus du réseau égocentrique de l’utilisateur, nous proposons de combiner 
le poids temporel de l’individu indiv (d8CáE	OGeOo :,%:q  et le poids temporel de cet élément  d8CáEOGÜ?(+OGeOo). 
Pour ce calcul, il nous parait cohérent d’appliquer la même fonction temporelle pour le calcul 
du poids temporel des individus et le calcul du poids temporel des informations.   
De plus, nous observons que, pour les techniques de calcul proposées, le poids temporel des 
individus est souvent supérieur à 1 alors que le poids temporel des informations est compris 
entre 0 et 1. La combinaison pourrait par conséquent ne pas être cohérente. Nous appliquons 
donc, avant de combiner les deux poids, une normalisation en divisant par la valeur max 
(formule  ( 4.16 )) pour ramener les valeurs de ces deux poids entre 0 et 1.   _('*+G?iáfFO‹Ce = 	 _('*+_('*+_`R; 
 ( 4.16 ) 
Nous combinons ensuite le poids temporel d8CáEOGeOo :,%:q  avec le poids d8CáEOGÜ? +OGeOo . Ces deux 
poids sont calculés en se basant sur deux types d’informations différentes (informations 
partagées ou relations). Dans un réseau social donné, les informations partagées peuvent être 
plus importantes que les relations entre les individus ou vice-versa. Nous proposons la formule 
de combinaison ( 4.1 ) qui permet de faire varier l’influence de ces deux poids sur le poids 
temporel combiné. Le poids temporel de +OGeOo	est calculé par la formule suivante : 
d8CáE(+OGeOo) = 	 ('`l:,R:_:',	(d8CáE	OGeOo(:,%:q), d8CáEOGÜ?(+OGeOo), b)	
( 4.17 ) 
La valeur γ permet de varier la proportion entre le poids d8CáE	OGeOo et le poids d8CáE	OGÜ?  et sera 
déterminée expérimentalement.  
Nous présentons l’exemple du calcul du poids temporel final des éléments extraits à partir des 
informations partagées dans le réseau social de Bob dans l’exemple 4 ci-dessous. Dans cet 
exemple, le poids temporel d’un individu et le poids temporel d’une information sont calculés 
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Exemple 7 : calcul du poids temporel final des éléments extraits à partir des informations partagées par les 
individus dans le réseau égocentrique de Bob 
Nous pouvons remarquer qu’avec ce calcul, le poids de chaque élément varie en fonction du 
poids temporel de l’information dont il est extrait et du poids temporel de l’individu qui partage 
cette information. Par exemple, le poids de l’élément « Jeux vidéo » partagé par Carol est 
diminué quand on fait la combinaison entre son poids temporel de l’information avec son poids 
temporel de l’individu (Carol possède le poids minimum par rapport à tous les individus dans 
le réseau). Le poids temporel de l’élément « Euro » partagé par FFF est également diminué à 
cause du poids temporel de l’individu de FFF qui est très faible. Le poids temporel de l’élément 
« Séries » partagé par Dave devient important parce que le poids temporel de Dave est élevé. 
Le poids temporel de l’élément « Restaurant » est mis en valeur grâce au poids temporel d’Alice 
qui est plus important que celui de FFF et de Carol.  
Les poids dans cet exemple sont calculés en fixant des paramètres b = 0.5	et > = 0.1. Dans les 
expérimentations, nous allons faire varier les valeurs de ces paramètres pour trouver celles qui 
sont optimales.  Ainsi, nous allons également tester différentes techniques de calcul de poids 
temporel d’un individu et le poids temporel d’une information présentées précédemment. Nous 
allons également tester différentes fonctions temporelles. Les poids temporels des éléments 
calculés peuvent donc varier selon les techniques utilisées et les valeurs de paramètres fixées. 
Pour conclure, nous listons dans la Figure 4.8 ci-dessous, les différentes techniques qui 
permettent de calculer le poids temporel d’un élément.  
indiv 
Poids temporels de 
l’individu ∑∏πØµ	£§ß£®(£§ß£®) Eléments (π£§ß£®) 
Poids temporels de 




normalisé Poids Poids normalisé 
Carol 0.33287 0.10420 
Jeux vidéo 0.61241 0.61241 0.5*(0.10420) + (1-0.5)*0.61241  = 0.35830 
Dessin 
animé 0.38759 0.38759 







Tennis  0.09189  0.09189 0.5*(0.54495) + (1-0.5)*0.09189  = 0.31842 
Voyage 	0.63206 	0.63206 0.5*(0.54495) + (1-0.5)*0.63206  = 0.58850 
Restaurant 	0.27605 	0.27605 0.5*(0.54495) + (1-0.5)*0.27605  = 0.41050 
Dave  3.19447  1.0 
Geek 	0.59243 	0.59243 0.5*(1.0) + (1-0.5)*0.59243  = 0.79622 
Séries 	0.40757 	0.40757 0.5*(1.0) + (1-0.5)*0.40757  = 0.70378 
Frank  1.97853  0.61936 Geek 1.0 1.0 0.5*(0.61936) + (1-0.5)*1.0  = 0.80968 
FFF   0.54881  0.17180 
Coupe du 
monde 0.5 0.5 0.5*(0.17180) + (1-0.5)*0.5 = 0.33590 
Euro 0.5 0.5 0.5*(0.17180) + (1-0.5)*0.5 = 0.33590 




Figure 4.8 Liste des techniques et fonction temporelles permettant de faire la combinaison de technique pour 
calculer le poids temporel 
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La sous-section suivante détaille comment notre méthode de pondération temporelle peut être 
facilement intégrée dans les processus de construction du profil social. 
4.3.5. Application de la méthode temporelle aux processus existants de 
construction du profil social   
La méthode temporelle vue précédemment dans la section 4.3.4 sera appliquée aux deux 
processus existants qui sont 1) l’approche basée sur les individus et 2) l’approche basée sur les 
communautés.  
L’objectif de l’application de la méthode temporelle proposée est de tenter d’améliorer la 
pertinence des résultats obtenus dans les processus existants en prenant en compte le facteur 
temporel. 
Pour l’approche basée sur les communautés, la méthode temporelle proposée sera appliquée sur 
le processus (CoBSP) de (Tchuente, 2013). Pour l’approche basée sur les individus, la méthode 
temporelle proposée sera appliquée sur le processus basé sur les individus (IBSP) définie dans 
la partie évaluation du travail de (Tchuente, 2013). En effet, comme cette approche ne possède 
pas de processus déjà défini, (Tchuente, 2013) s’est appuyé sur les travaux de filtrage social de 
(Cabanac, 2011) dans le but d’avoir une valeur comparative à son approche basée sur les 
communautés. Nous intégrons donc à ces deux approches, la prise en compte de l’aspect 
temporel. 
Notons que dans les travaux de (Tchuente, 2013), les 2 processus existants possèdent 4 étapes 
(cf. section 3.3.3). Dans ce travail, nous présenterons les deux processus adaptés en seulement 
3 étapes, afin de correspondre au processus générique de construction de profil social décrit 
précédemment dans la section 4.2.4. 
4.3.5.1. L’approche basée sur les individus  
En s’appuyant sur l’approche de construction du profil social basé sur les individus (IBSP), 
nous représentons le processus temporel de construction du profil social basé sur les individus 
(IBSPT63) pour un utilisateur u donné. Nous précisons que la méthode temporelle proposée est 
intégrée principalement à l’étape 2 du processus. 
Etape 1 : Extraire le réseau égocentrique de u contenant ses voisins sociaux INDIV  
Etape 2 : Calculer le profil de chaque :,%:q ∈ 6r76t. 
- Etape 2.1 Extraction de mots-clés et calcul des poids temporels :  
Pour chaque :,9'OGeOo 	 ∈ 6r"úéOGeOo , nous extrayons un ensemble d’éléments çOGÜ?}·‚}. Pour chaque élément +OGÜ?OGeOo ∈ 	çOGÜ?}·‚}	, nous calculons son poids 
temporel	en appliquant la méthode temporelle d8CáE présentée dans l’algorithme 1. 
d8CáE +OGeOo	 = (R4()4+*_d8CáE(:,9'OGeOo	)		
 ( 4.18 ) 
Notons que dans le processus non-temporel existant (IBSP), ce calcul se base 
uniquement sur la fréquence de termes tf de chaque élément dans la communauté et sans 
normalisation.      
																																																						
63 T pour « Temporel » 
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- Etape 2.2 : Calcul du poids semantico-structurel  
Notons d’abord que cette étape est une étape existante dans le travail de  (Tchuente, 
2013). Nous reprenons cette étape en remplaçant le poids calculé avec la mesure tf par 
le poids temporel d8CáE(+OGeOo)		calculé de l’étape précédente. Nous définissons des 
couples (+:,%:q, d8CáE(+OGeOo)) pour désigner les éléments avec le poids temporel (ex. 
(e1indiv,0.5), (e2 indiv, 0.4), …).   Pour chaque couple (+:,%:q, d8CáE(+OGeOo)), on calcule son 
poids semantico-structurel par la combinaison du poids structurel de :,%:q	et le poids 
sémantique de +OGeOo.  
Le poids structurel, noté dâ8iNk8, de :,%:q est le degré de centralité de :,%:q par rapport à 
tous les individus INDIVS dans le réseau égocentrique de l’utilisateur u (calculé par la 
formule ( 3.1 )).  
dâ8iNk8(:,%:q) = 		(+,#*R4:#é%+5*+(:,%:q, 6r76té)	
( 4.19 ) 
Le degré de centralité permet de caractériser les individus en se basant sur leur 
caractéristique structurelle. Le fait qu’un individu soit complètement isolé ou central 
dans le réseau égocentrique de l’utilisateur u peut également être porteur d’une 
information vis-à-vis de u.  
- Le poids sémantique, noté dâCá , de chaque élément +OGeOo	est calculé en se basant sur 
le score d8CáE(+OGeOo). 
dâCá(+OGeOo) = 	d8CáE(+OGeOo)	
( 4.20 ) 
Bien qu’on ne puisse pas a priori indiquer la qualité ou l’impact des poids structurel et 
sémantique sur la pertinence du poids d’un élément e, nous combinons ces deux poids 
par une fonction de combinaison avec le paramètre α qui désigne la proportion entre les 
deux poids et qui sera déterminé pendant les expérimentations. Nous obtenons donc le 
poids semantico-structurel de l’élément +OGeOo, noté dâCáâ8iNk8 avec la formule ci-
dessous.     
dâCáâ8iNk8	(+OGeOo) = 	('`l:,R:_',(dâ8iNk8(:,%:q), dâCá(+OGeOo), ])	
( 4.21 ) 
En reprenant l’étude de cas de Bob, nous donnons ci-dessous l’exemple de calcul du poids 
semantico-structurel dâCáâ8iNk8 des éléments extraits à partir des informations partagées par 
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Exemple 8 : calcul du poids semantico-structurel dâCáâ8iNk8 des éléments extraits à partir des informations 
partagées par Carol. 
Etape 3 : Dans cette étape, nous combinons et dérivons les éléments du profil de tous les 
individus INDIVS pour construire le profil social de l’utilisateur u. A la fin de l’étape 2 chaque 
élément peut avoir différents poids semantico-structurel dans le profil des différents individus.  
Pour calculer le poids final de cet élément, nous appliquons la fonction Lin_CombinMNZ 
proposé par  (Hubert, Loiseau et Mothe, 2007) pour combiner les différents poids depuis les 
différents individus.  
La fonction Lin_CombMNZ est utilisée en recherche d’information pour favoriser la pertinence 
d’un document dans la fusion des systèmes de recherche si au moins un des systèmes l’a jugé 
pertinent. En d’autres termes, il s’agit de considérer avec plus d’importance, le meilleur score 
donné à un document dans la combinaison des systèmes. Ainsi, lorsqu’un système retrouve un 
document donné dans les premiers documents, Lin_CombMNZ réalise une combinaison linéaire 
des scores en donnant plus d’importance à la contribution de ce système au rang final du 
document, par rapport aux autres systèmes. Dans notre contexte, la formule associée à la 
Lin_CombMNZ est la suivante ( 4.22 ) :  
ˆ:,_p'`l˜r¯(+) = (dâCáâ8iNk8	(+OGeOo})Îu˘Î|˙	|ô˚ Úä˚¸˝˛Å¸	(C}·‚}}Öˇ)!	ô˚ Úä˚¸˝˛Å¸	(C}·‚}})OUV ∗ :)	
( 4.22 ) 
i est le rang d’un individu (indiv1 représente l’individu qui est au dernier rang), dâCáâ8iNk8	 +OGeOo}  est le poids calculé pour l’intérêt e pour l’individu :,%:qO, 6r76té  est le 
nombre total d’individus. Cette fonction agit en deux temps pour trouver le score de fusion de 
chaque élément. Dans un premier temps, les individus sont classés par ordre croissant en 
fonction du poids de l’élément de son profil dâCáâ8iNk8	(+OGeOo}Öˇ) < 	 dâCáâ8iNk8	(+OGeOo}). Dans 
un second temps (la combinaison linéaire), le poids attribué par chaque individu est multiplié 
indiv Poids structurel ∑≤∏#$Æ∏(£§ß£®) Eléments (π£§ß£®) Poids sémantique ∑≤πØ(π£§ß£®), ∑≤πØ≤∏#$Æ∏	 avec  % = ‰. Â 
Carol 0.25 
Jeux vidéo 0.35830		 0.1*	(0.25)	+	(1	-	0.1)*	(0.35830)			=0.34747	
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par le rang i des individus dans la classification ordonnée précédente. Ainsi, Si on dispose de 5 
individus, le score de l’individu qui dispose du score le plus important pour l’élément e est 
multiplié par 5, le score du second individu attribuant le score le plus important pour l’élément 
e est multiplié par 4, ..., le score de l’individu attribuant le score le moins important pour 
l’élément e est multiplié par 1.  
Le poids final, noté dâ?kOfF	de chaque élément est calculé avec la formule ( 4.23 ) suivante :  dâ?kOfF(+) = 	ˆ:,_p'`l:,˜r¯	 +	 			
( 4.23 ) 
Finalement, nous dérivons chaque élément calculé pour obtenir un vecteur pondéré d’éléments 
représentant les intérêts sociaux de l’utilisateur (profil social de l’utilisateur). 
En reprenant l’étude de cas de Bob, nous donnons ci-dessous l’exemple de calcul du poids final 
des éléments extraits à partir des informations partagées par les individus dans son réseau 
égocentrique, en appliquant la fonction de combinaison Lin_CombMNZ. Notons que les poids dâCáâ8iNk8 donnés dans l’exemple sont calculés en utilisant les poids temporels calculés dans 
l’exemple 4 et en fixant la valeur de ] = 0.01.  
Exemple 9 : calcul du poids final des éléments à partir de tous les individus dans le réseau égocentrique de Bob. 
Nous pouvons constater qu’avec l’application de la méthode temporelle proposée sur le 
processus de construction du profil social existant, les intérêts qui sont pertinents et à jour 
(« Voyage », « Séries », « Restaurant ») sont bien mieux classés que les intérêts qui deviennent 
obsolètes pour l’utilisateur ou qui n’ont pas de lien avec l’utilisateur (« Jeux vidéo », « Coupe 





          e 
 
   indiv 
Jeux vidéo Dessin animé Tennis Voyage Restaurant Geek Séries 
Coupe du 
monde Euro 
Carol 0.34747 0.24631        
Alice   0.31158 0.55465 0.39445     
Dave      0.74160 0.6584   
Frank      0.75371    
FFF        0.30231 0.30231 
Classement 1 : 0.34747 1: 0.24631 1 : 0. 31158 
1 : 0. 
55465 1 : 0. 39445 
1 : 0. 74160 
2 : 0. 75371 
1 : 0.6584 
 
1 : 0. 30231 
 





0.	34747*	5	=	1.73735	 0.	24631*5	=1.23154	 0.	31158*5	=1.55788	 0.	55465*5	=2.77326	 0.	39445*5	=1.97225	 0. 74160*5 + 0. 75371*4 =6.73494	 0.6584*5	=3.29202	 0.	30231	*5	=1.51155	 0.	30231*5	=1.51155	
Ordre final Geek > Séries > Voyage >Restaurant>Jeux vidéo > Tennis > (Coupe du monde =Euro) > Dessin animé 
Chapitre 4 : Contribution 
	
 106 
Nous présentons ci-dessous l’algorithme du processus temporel de construction du profil social 
IBSPT. Entrée	:	)								Sortie	:	Profil	Social	de	u	DEBUT	
1:  ProfilSocialÓ	 = {}	//profil	social	de	u	
2:  	//Etape1	extraction	du	réseau	égocentrique	de	l’utilisateur	
3:  +, = ñé_+R)	é5'(+,#*:è)+ ) ;	
4:  6r76té = 4:_#+	%+_	,'+)%_	%+	+′ − )	;	//individu	dans	le	réseau	égocentrique	G’	
5:  ç6r76té = {}		//L’ensemble	des	listes	d’élément	de	tous	les	INDIVS	
6:  	//	Etape	2	:	extraction	et	pondération	des	mots-clés			
7:  Pour	chaque	:,%:q ∈ 6r76té	Faire	
8:  						6r"úéOGeOo = +;#*R:*+6,9'*`R#:',_(:,%:q)	//liste	d’informations	de	indiv	
9:  						çOGeOo = {}		//liste	des	éléments	et	leur	poids	temporel	extraits	à	partir	de		6r"úé:,%:q	
10:  					
11:  						//2.1	pondération	temporelle	des	éléments	
12:  					Pour	chaque	:,9'OGeOo ∈ 6r"úOGeOo	Faire	
13:  										//Extraction	de	l’ensemble	des	éléments	à	partir	de	:,9'OGeOo	
14:  										ç	OGÜ?}·‚}		=	ExtraireEléments(:,9'OGeOo)		
15:  										Pour	chaque	+OGÜ?OGeOo ∈ 	ç	OGÜ?}·‚}			Faire	
16:  															//calcul	de	poids	temporel	de	l’élément	+	avec	la	méthode	temporelle	(Algorithme	1.1)			
17:  																d8CáE(+OGeOo) = (R4()4+*d8CáE(:,9'OGeOo	)	
18:  														//ajouter	l’élément	et	son	poids	dans	çOGeOo	




23:  									ç′OGeOo = {}		//liste	des	éléments	et	leur	poids	semantico-structurel	
24:  						dâ8iNk8(:,%:q) = 		(+,#*R4:#é%+5*+(:,%:qO, 6r76té)	
25:  						Pour	chaque	 +OGeOo, d8CáE(+OGeOo) 	 ∈ çOGeOo	faire	
26:  											dâCá(+OGeOo) = 	 ô¸ Úä6(C}·‚})ô¸ Úä6(C})}∈7897Ñ˚	 	
27:  											dâCáâ8iNk8	(+OGeOo) = 	('`l:,R:_',(dâ8iNk8(:,%:q), dâCá(+OGeOo), ])							
28:  												//Ajouter	le	poids		+OGeOo	au	ç′OGeOo	avec	son	poids	semantico-structurel				
29:  											ç,OGeOo	. Ry')#+*(+:,%:q, dâCáâ8iNk8	(+:,%:q))				
30:  						Fin	pour	
31:  						//Ajouter	la	liste	d’élément	pondéré	de	indiv	au	ç6r76té	




36:  	ç′′		=	Ensemble	des	éléments	apparaissant	dans	au	moins	un	ensemble		ç′:,%:q	 ∈ ç6r76té	
37:  	Pour	chaque	+	 ∈ 	ç′′	Faire	
38:  							//	Combiner	les	différents	poids	d˙ Cá˙8iNk8	associes	à	+	pour	différents	indiv	:	
39:  							dâ?kOfF(+) = 	ˆ:,_p'`l:,˜r¯	 +, ç6r76té	 	//	




Algorithme 2: processus IBSPT 
	




Figure 4.9 Illustration du processus IBSP 
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4.3.5.2. L’approche basée sur les communautés  
Nous présentons ici le processus temporel de construction du profil social basé sur les 
communautés (CoBSPT) pour un utilisateur u donné. Comme dans l’approche IBSPT, la 
méthode temporelle proposée est intégrée principalement à l’étape 2 du processus de 
construction du profil social basé sur les communauté (CoBSP) proposé par (Tchuente, 2013). 
Notons que cette approche est similaire à l’approche IBSPT précédente mais s’applique au 
niveau des communautés et non au niveau des individus. 
Etape 1 : Extraire le réseau égocentrique de u contenant ses voisins sociaux INDIVS et extraire 
l’ensemble des communautés C à partir du réseau égocentrique en utilisant l’algorithme iLCD 
(cf. étape 1 du processus CoBSP de (Tchuente, 2013) section 3.3.3).  
Etape 2 : Calculer le profil de chaque communauté ( ∈ p. 
Le profil de chaque communauté est calculé par agrégation des éléments extraits à partir de 
tous les individus de la communauté.  
- Etape 2.1 Extraction et calcul du poids temporel des éléments pour chaque individu 
Cette étape consiste à extraire, pour chaque :,%:q ∈ (, les éléments à partir des 
informations qu’il partage et à calculer leur poids temporel. Pour chaque :,%:q ∈ (, 
pour chaque :,9'OGeOo 	 ∈ 6r"úéOGeOo , nous extrayons un ensemble d’éléments çOGÜ?}·‚}. Pour chaque élément +OGÜ?OGeOo ∈ 	çOGÜ?}·‚}	, nous calculons son poids 
temporel	en appliquant la méthode temporelle d8CáE présentée dans l’algorithme 1. 
d8CáE +OGeOo	 = (R4()4+*_d8CáE(:,9'OGeOo	)		
 ( 4.24 ) 
- Etape 2.2 Agrégation d’éléments au niveau de la communauté  
Une fois que le poids temporel de chaque élément à partir de toutes les 6r"úéOGeOo de 
tous les :,%:q	 ∈ ( est calculé, nous agrégeons ces éléments en faisant la somme des 
poids de chaque élément, normalisée par le nombre d’individus dans la communauté (. 
Notons d′8CáE(+k), le poids agrégé d’un élément + trouvé dans la communauté c. 
d,8CáE +k 	= d8CáE +OGeOoOGeOo∈k , 	
n représente le nombre d’individus dans c                                             ( 4.25 ) 
 
- Etape 2.3 : Calcul du poids semantico-structurel de la communauté 
Cette étape est une étape existante dans le travail de  (Tchuente, 2013). Comme dans le 
processus IBSPT, nous reprenons cette étape en remplaçant le poids calculé avec la 
mesure tf par le poids temporel d′8CáE(+k)		calculé de l’étape précédente. Nous 
définissons des couples (+(, d′8CáE(+k)) pour désigner les éléments avec leur poids 
temporel (ex. (e1c,0.5), (e2c, 0.4), …).  Pour chaque couple (+(, d′8CáE(+k), nous 
calculons son poids semantico-structurel par la combinaison du poids structurel de (	et 
du poids sémantique de +k.  
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Le poids structurel, noté dâ8iNk8, de ( est le degré de centralité de ( par rapport à l’ensemble 
C de toutes les communautés dans le réseau égocentrique de l’utilisateur u (calculé par 
la formule ( 3.5 )).  
dâ8iNk8(() = 		(+,#*R4:#é%+5*+((, p)	
( 4.26 ) 
Le poids sémantique, noté dâCá , de chaque élément +k	est calculé en se basant sur le 
poids d8CáE(+k)  
dâCá(+k) = 	d8CáE(+k)	
 ( 4.27 ) 
Nous combinons ensuite le poids structurel et le poids sémantique de chaque e par une 
fonction de combinaison avec le paramètre α qui désigne la proportion entre les deux 
poids et qui sera déterminé lors des expérimentations. Nous obtenons donc le poids 
semantico-structurel de l’élément +k, noté dâCáâ8iNk8 avec la formule ci-dessus.     
 dâCáâ8iNk8	(+k) = 	('`l:,R:_',(dâ8iNk8((), dâCá(+k), ])		
( 4.28 ) 
Etape 3 : Dans cette étape, nous combinons et dérivons les éléments du profil de toutes les 
communautés C dans le profil social de l’utilisateur u. A la fin de l’étape 2, chaque élément 
peut avoir différents poids semantico-structurel dans le profil des différentes communautés.  
Pour calculer le poids final de cet élément, nous appliquons, comme dans le cas de l’approche 
basée sur les individus, la fonction Lin_CombinMNZ (formule ( 4.22 )) pour combiner les 
différents poids depuis les différentes communautés. Le poids final, noté dâ?kOfF	de chaque 
élément est calculé avec la formule suivante. 
dâ?kOfF(+) = 	p'`l:,˜r¯	 +	 	
( 4.29 ) 
Finalement, nous dérivons chaque élément calculé pour obtenir un vecteur pondéré d’éléments 
représentant les intérêts sociaux de l’utilisateur (profil social de l’utilisateur). 
Nous présentons ci-dessous l’algorithme du processus temporel de construction du profil social 
CoBSPT. Entrée	:	)								Sortie	:	Profil	Social	de	u	DEBUT	
1:  ProfilSocialÓ	 = {}	//profil	social	de	u	
2:  	//Etape1	extraction	du	réseau	égocentrique	de	l’utilisateur	
3:  +, = ñé_+R)	é5'(+,#*:è)+ ) ;	
4:  6r76té = 4:_#+	%+_	,'+)%_	%+	+′ − )	;	//individu	dans	le	réseau	égocentrique	G’	
5:  p=	iLCD(G’)	//	extraction	des	communautés	par	l’algorithme	iLCD	
6:  	//	Etape	2	:	Profilage	de	communautés			
7:  Pour	chaque	(	 ∈ p	
8:  							ç( = {}		//L’ensemble	de	liste	des	éléments	de	tous	les	6r76té	 ∈ (	
9:  								Pour	chaque	:,%:q ∈ (	Faire	
10:  																6r"úéOGeOo = +;#*R:*+6,9'*`R#:',_(:,%:q)	//liste	d’informations	de	indiv	




12:  														Pour	chaque	:,9'OGeOo ∈ 6r"úOGeOo	Faire	
13:  																							ç	OGÜ?}·‚}		=	ExtraireEléments(:,9'OGeOo)		
14:  																							Pour	chaque	+OGÜ?OGeOo ∈ 	ç	OGÜ?}·‚}			Faire	
15:  																																//calcul	de	poids	temporel	de	l’élément	+	avec	la	méthode	temporelle	Algorithme	1		
16:  																																	d8CáE(+OGÜ?OGeOo) = (R4()4+*d8CáE(:,9'OGeOo	)	
17:  																															//ajouter	l’élément	et	son	poids	dans	çOGeOo	






24:  							ç8CáE =	Ensemble	des	éléments	apparaissant	au	moins	une	fois	dans		ç(	
25:  							ç′k =	{}	
26:  							Pour	chaque	élément		eÌ ∈ 	ç8CáE	Faire	
27:  																	P′÷◊ÿŸ(eÌ) 		= ;<=>?(◊@)	;<=>?(A)		B∈C@	 		//agrégation	des	poids	pour	chaque	eÔIDÔE	
28:  																	//	Ajouter	le	couple	eÌ	, P,÷◊ÿŸ eÌ 	à	ç′k					




33:  								dâ8iNk8(() = 		(+,#*R4:#é%+5*+((, p)	
34:  								Pour	chaque	 eÌ, P′÷◊ÿŸ(eÌ) 	 ∈ ç′k	faire	
35:  																		dâCá(+k) = 	 ô,¸Úä6(CÅ)ô,¸Úä6(C})}∈F	 	
36:  																		dâCáâ8iNk8	(eÌ) = 	combinaison(PG÷ÓÌ÷((), PG◊ÿ(eÌ), α)							
37:  																			//Mettre	à	jour	le	poids	de	+k	avec	son	poids	semantico-structurel				
38:  																		ç,OGeOo	. `+##*+òJ')*d':%_(+(, dâCáâ8iNk8	(+())				
39:  									Fin	pour	
40:  							//Ajouter	la	liste	d’éléments	pondérés	trouvés	dans	c	au	çp	




45:  	ç′′		=	Ensemble	des	éléments	apparaissant	dans	au	moins	un	ensemble		ç′(	 ∈ çK	
46:  Pour	chaque	+	 ∈ 	ç′′	Faire	
47:  						//	Combiner	les	différents	poids	d˙ Cá˙8iNk8	associes	à	+	pour	différents	indiv	:	
48:  					dâ?kOfF(+) = 	ˆ:,_p'`l:,˜r¯	 +, çp	 	//	




Algorithme 3: processus CoBSPT 




Figure 4.10 Illustration du processus CoBSPT 
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Les algorithmes vus précédemment utilisent différents paramètres (λ, γ, α). Dans ce qui suit, 
nous présentons les objectifs et les principes généraux concernant l’étude des différents 
paramètres en fonction des types et des propriétés des réseaux sociaux.  
4.4. Etude paramétrique suivant les types et les propriétés 
des réseaux sociaux 
4.4.1. Etude paramétrique 
Dans les formules utilisées dans le processus de construction du profil social, plusieurs 
paramètres (λ, γ, α) interviennent quelle que soit l’approche utilisée (basée sur les individus ou 
basée sur les communautés). De ce fait, pour ces deux approches, nous avons réalisé une étude 
paramétrique pour trouver les valeurs les plus appropriées pour construire un profil social le 
plus pertinent possible. Dans cette étude, les valeurs de chaque paramètre permettent de prendre 
en compte de différentes manières les caractéristiques du réseau :  
- γ (formule( 4.17 ) section 4.3.4) représente la proportion entre le poids temporel des 
informations et le poids temporel des individus,. Cette valeur nous permet de faire varier, selon 
le type de réseau, l’importance du poids temporel des individus par rapport à celle du poids 
temporel des informations (permet de donner plus d’importance aux informations ou aux 
relations). 
 
- λ représente le taux de dépréciation des informations ou des relations (time decay rate) 
pour la fonction temporelle exponentielle (formule( 2.7 ) section 2.3.1.2) et pour la fonction 
temporelle polynomiale (formule ( 2.8 ), section 2.3.1.2). Les taux de dépréciation de 
l’information et celui des relations peuvent être différents. Deux valeurs de λ (selon le calcul 
réalisé, information ou relation) peuvent montrer plus précisément, selon le type de réseau, le 
taux de dépréciation de l’information et celui des relations entre l’utilisateur et les individus 
dans son réseau social. Notons que la fonction linéaire inverse, on n’utilise pas la valeur de λ. 
 
- α est défini dans l’étape du calcul du poids sémantico-structurel des intérêts (formules  
( 4.21 ) et ( 4.28 ) section 4.3.5). Ce paramètre représente la proportion du poids structurel par 
rapport à celle du poids sémantique d’un intérêt et a été étudié dans le travail de (Tchuente, 
2013). 
 
L’étude paramétrique nous permettra de trouver la meilleure (ou une des meilleures) 
combinaison des paramètres, afin d’obtenir le profil social le plus pertinent. Celle-ci permet 
également d’étudier l’impact de la dynamique des relations et celle des informations selon le 
réseau social étudié. 
L’étude paramétrique que nous proposons, consiste à combiner les différentes valeurs des trois 
paramètres de la façon suivante :  
Soit ℸ l’ensemble des valeurs possibles pour γ, ℒ l’ensemble des valeurs possibles pour λ et	N 
l’ensemble des valeurs possibles pour α, la combinaison des différentes valeurs des trois 
paramètres donnera lieu à la construction de ℸ ∗ ℒ ∗ N 	profils sociaux. 
La section suivante présente les deux axes sur lesquels l’étude paramétrique sera menée. 
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4.4.2. Analyse des résultats de l’étude paramétrique suivant le type et les 
propriétés du réseau social 
Etant donnée la nature hétérogène des réseaux sociaux (vitesse d’évolution des informations, 
des relations, nature des liens dans le réseau…), les valeurs optimales trouvées pour les 
paramètres peuvent être différentes d’un type de réseau à un autre. Pour un même type de réseau 
social, différentes propriétés du réseau social pourraient également donner différents résultats. 
Nous proposons donc d’étudier les résultats du processus de construction du profil social par 
rapport aux types et aux propriétés du réseau égocentrique de l’utilisateur.  
4.4.2.1. Etude selon le type de réseau social 
La méthode proposée est mise en œuvre sur deux types de réseaux sociaux : DBLP qui est un 
réseau de publications scientifiques et Twitter qui est un réseau de micro-blogs. Ces réseaux 
sociaux possèdent différentes caractéristiques en termes d’objectifs d’utilisation, de types 
d’informations partagées, de types de relations et d’interactions entre les individus dans le 
réseau mais aussi dans leurs aspects évolutifs. Ces expérimentations permettront d’étudier la 
pertinence des processus de construction du profil social proposés par rapport aux deux types 
de réseau sociaux étudiées. 
4.4.2.2. Etude selon les propriétés du réseau égocentrique de l’utilisateur 
La taille du réseau égocentrique est le nombre d’individus dans le réseau égocentrique donc 
le nombre de voisins sociaux de l’utilisateur. Autrement dit, la taille du réseau est son degré 
dans le réseau social entier (cf. section 3.2.2.1.a). Nous supposons que la taille du réseau peut 
influencer le résultat du processus de construction du profil social. En effet, si la taille du réseau 
égocentrique de l’utilisateur est importante, il y a certainement un nombre important 
d’informations partagées dans ce réseau. De ce fait, il pourrait y avoir plus de bruit dans les 
informations traitées et éventuellement une évolution plus importante des informations. On 
pourrait avoir l’effet inverse dans le cas d’un réseau ayant moins de voisins sociaux.  
La densité du réseau égocentrique est le nombre de liens sur le nombre de liens possibles 
dans le réseau égocentrique. Nous supposons que la densité du réseau peut également influencer 
le résultat du processus de construction du profil social. La formule de calcul de la densité du 
réseau social (3.8) est donnée dans la section  3.2.2.1.b,  
Nous étudierons donc, dans la partie expérimentations, l’impact de la taille et de la densité du 
réseau égocentrique de l’utilisateur sur la pertinence de la méthode temporelle proposée.  
	  




Ce chapitre explique comment prendre en compte la caractéristique évolutive des réseaux 
sociaux dans le processus de construction du profil social de l’utilisateur. Nous avons proposé 
une méthode temporelle qui s’applique principalement dans l’étape d’extraction et de 
pondération des éléments (mots-clés) de ce processus. Cette méthode permet de pondérer les 
intérêts en se basant sur le poids temporel des informations extraites (fraicheur) et sur le poids 
temporel des individus (force des liens des individus avec l’utilisateur). 
Cette méthode a été intégrée dans les processus existants de construction du profil social selon 
l’approche basée sur les individus et l’approche basée sur les communautés.  
Nous avons fait en sorte que cette méthode temporelle soit la plus générique possible pour 
pallier l’hétérogénéité des réseaux sociaux en effet :  
- d’une part, elle permet de paramétrer, selon le type de réseau étudié, les techniques 
utilisées dans le calcul des poids temporels des individus et celui des informations. 
Ces techniques seront évaluées lors des expérimentations pour retenir celle qui est la 
plus appropriée pour chaque type de réseau.  
- d’autre part, dans le calcul des poids temporels des individus et des informations, les 
fonctions temporelles exploitées sont également paramétrables et seront elles aussi 
évaluées lors des expérimentations.  
Une étude paramétrique permettra de trouver la valeur optimale des paramètres utilisés dans le 
calcul des poids temporels :  
- L’importance (proportion) du poids temporel des individus par rapport au poids 
temporel des informations dans le calcul du poids temporel final sera étudiée pour 
trouver la combinaison optimale. 
- Le taux de dépréciation (Time Decay Rate) des informations et des relations sera 
également étudié pour trouver la valeur optimale. 
Dans les expérimentations menées, nous avons appliqué la méthode et les techniques de calcul 
proposés et nous avons étudié les paramètres dans deux types de réseaux sociaux. L’objectif de 
ces expérimentations est d’évaluer l’efficacité de notre proposition et faire émerger, en fonction 
des résultats obtenus, les facteurs importants qui permettent de construire un profil social 
pertinent selon le type du réseau étudié.  
Les expérimentations et évaluations de notre contribution sont détaillées dans le chapitre 
suivant. 
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Dans cette section, nous présentons l’évaluation de la méthode et des techniques de calcul 
proposées au chapitre 4. Nous commençons par donner la synthèse sur les stratégies 
d’évaluation qui pourraient être utilisées dans notre contexte. Puis, nous présentons le protocole 
d’évaluation proposé. Ensuite, nous présentons les expérimentations menées pour chaque 
réseau social étudié (DBLP, Twitter) ainsi que les résultats obtenus que nous discutons dans la 
dernière section.  
5.1. Synthèse sur les stratégies d’évaluation de la proposition 
Dans la littérature, nous trouvons trois stratégies d’évaluation principales qui pourraient être 
utilisées pour évaluer la méthode et les techniques de calcul présentées dans le chapitre 
précédent : l’évaluation par confrontation à la perception humaine, l’évaluation automatisée par 
filtrage social, l’évaluation automatisée par comparaison entre profils sociaux. Pour chacune de 
ces stratégies, nous détaillons ses avantages et ses inconvénients pour, au final, en retenir une 
qui est automatisable et induit le moins de distorsions entre le phénomène observé et les 
conclusions tirées sur la pertinence des contributions.  
5.1.1. Evaluation par confrontation à la perception humaine 
Cette stratégie d’évaluation permet de n’évaluer que les algorithmes de la phase de dérivation 
du profil social. Les profils sociaux sont construits et proposés aux utilisateurs pour qu’ils en 
jugent la pertinence, c’est-à-dire dans quelle mesure le profil social construit (mots-clefs) 
correspond à ou traduit leurs intérêts personnels réels.  
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Cette stratégie a l’avantage d’être potentiellement très fiable dans la mesure où c’est l’utilisateur 
final qui juge de la pertinence de chacune des méthodes évaluées. L’inconvénient de cette 
stratégie est qu’il peut être difficile de la mettre en œuvre dans le cas de jeux de données 
importants. En effet, il serait difficile de recueillir l’implication explicite de chacun des 
utilisateurs dans le processus de validation. Les interfaces de présentation des profils construits 
doivent également être bien conçues pour faciliter la perception des profils par les utilisateurs 
et minimiser les biais induits par cette présentation.  
5.1.2. Evaluation automatisée par filtrage social 
L’évaluation automatisée par filtrage social est la stratégie d’évaluation couramment utilisée 
dans les travaux de la littérature. Les travaux de filtrage social, comme nous les avons présentés 
dans l’état de l’art, utilisent directement le réseau social de l’utilisateur dans les mécanismes de 
filtrage social et comparent les résultats obtenus avec ceux obtenus avec les mécanismes 
n’intégrant pas le réseau social de l’utilisateur. Dans le cas où la modélisation du profil est 
clairement séparée des mécanismes de filtrage, il s’agira d’évaluer l’impact du profil social 
obtenu par chacun des algorithmes proposés sur les mécanismes de filtrage social de 
l’information. Ce type d’évaluation peut être semi-automatique lorsque les utilisateurs sont 
explicitement impliqués dans l’apport des jugements de pertinence sur les résultats des 
mécanismes de filtrage proposés.  
L’avantage de cette stratégie d’évaluation est qu’elle valide les attentes finales des utilisateurs 
en besoin informationnel vu qu’elle se situe à la fin du processus de filtrage de l’information. 
De plus, une évaluation automatique est envisageable en n’exploitant que le suivi ou non de la 
recommandation par l’utilisateur, sans jugement de pertinence sur l’ensemble des 
recommandations. De ce fait, ce type d’évaluation automatique peut être appliqué facilement 
dans les cas de jeux de données importants.  
Cependant, cette stratégie de validation peut avoir deux inconvénients majeurs. Le premier est 
lié à la confusion sur l’objet de validation. Dans la modélisation de l’utilisateur, on dispose des 
algorithmes de construction du profil social et du profil utilisateur individuel. Dans les 
mécanismes de filtrage, on peut également disposer des algorithmes d’exploitation de ce profil 
social en le combinant avec le profil utilisateur individuel dans la plupart des cas. Dans ce cas, 
la question qui se pose lors de l’évaluation des mécanismes de filtrage est de savoir s’il s’agit 
d’évaluer les techniques de filtrage ou les techniques de construction du profil social.  
Le second inconvénient repose sur l’importance des ressources à mobiliser. Ceci est un 
corollaire du premier inconvénient. En effet, si on évalue à la fois les techniques de filtrage et 
les techniques de construction du profil, l’évaluation s’avère beaucoup plus complexe. Si l’on 
dispose de n techniques de construction du profil et de m techniques d’usage des profils sociaux 
dans les mécanismes de filtrage, il faudra évaluer n*m possibilités de filtrage d’information. 
Ceci devient très lourd à mettre en œuvre, surtout dans le cas d’une évaluation semi-automatisée 
qui implique des jugements des utilisateurs sur chacune des possibilités.  
5.1.3. Evaluation automatisée et comparative entre profil social et profil 
utilisateur individuel 
Cette stratégie d’évaluation consiste à évaluer uniquement les techniques de dérivation du profil 
social en comparant les profils engendrés avec le profil de l’utilisateur (son profil individuel 
explicite) lorsqu’il existe. Cette stratégie d’évaluation repose sur l’hypothèse que le profil 
utilisateur individuel contient les intérêts pertinents de l’utilisateur. Pour valider la pertinence 
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des algorithmes de construction du profil social, on les compare, en recherchant celui qui 
produit le profil social le plus proche du profil utilisateur. Dans cette stratégie d’évaluation, il 
faudrait donc considérer les profils utilisateurs individuels qui se rapprochent le plus des intérêts 
réels des utilisateurs : profils renseignés explicitement par les utilisateurs eux-mêmes, ou ne 
considérer que les utilisateurs ayant un volume d’activité très important permettant de 
construire un profil utilisateur individuel pertinent par rapport aux intérêts réels de l’utilisateur. 
Dans ce cadre, les mesures telles que la précision, le rappel ou le cosinus entre les vecteurs des 
profils sociaux et le vecteur de profil utilisateur peuvent être utilisées si les profils sont présentés 
par des vecteurs de termes pondérés comme dans notre travail.  
L’avantage de cette stratégie est qu’elle permet l’évaluation des algorithmes de dérivation du 
profil social de façon directe et indépendamment des mécanismes de filtrage d’information. De 
plus, cette évaluation qui est automatique peut permettre des évaluations sur des jeux de 
données très importants.  
Cette stratégie peut avoir un inconvénient dans le cas où le profil utilisateur individuel construit 
n’est pas représentatif de l’utilisateur réel ; des résultats positifs de comparaison ne donneraient 
aucune validité au profil construit. Autrement dit, il faut que le profil individuel de l’utilisateur 
soit pertinent lors de l’évaluation du profil social. Notons que dans certains cas, il se peut que 
l’on ne dispose pas du profil explicite de l’utilisateur. Le profil individuel de l’utilisateur doit 
être construit à partir des informations que l’on possède de lui.  Il faut donc que le processus 
utilisé pour construire ce profil donne un résultat pertinent pour avoir un terrain de vérité 
significatif. Néanmoins, la littérature fournit plusieurs méthodes de construction du profil 
individuel d’un utilisateur 
La section suivante détaille le protocole d’évaluation mis en œuvre dans nos travaux. 
5.2. Protocole d’évaluation 
5.2.1. Stratégie d’évaluation utilisée 
Dans notre contexte, l’évaluation automatisée et comparative entre profil social et profil 
utilisateur parait la plus appropriée.  En effet, nous avons besoin d’un volume assez important 
d’échantillons de tests pour renforcer et prouver la pertinence de la méthode proposée et pour 
laquelle plusieurs combinaisons de paramètres et de méthodes de calcul sont à évaluer. La 
première évaluation par confrontation à la perception humaine est lourde à mettre en place et 
la seconde par filtrage social nous paraît impliquer trop de biais. Enfin, ces deux solutions 
deviennent inapplicables pour évaluer de nombreuses combinaisons de paramètres et de 
méthodes de calcul.  
Comme expliqué dans la section 4.3.5, la méthode temporelle proposée est appliquée aux deux 
processus de construction du profil social existants qui ne prennent pas en compte l’évolution 
du réseau social de l’utilisateur et qui sont définis dans (Tchuente, 2013). Nous obtenons donc 
deux processus de construction du profil social (que nous appellerons « profil social temporel ») 
suivants :  
- Processus IBSPT (Individual Based Social Profiling – Temporal) étendu du processus 
IBSP, dérivé de l’approche basée sur les individus, 
- Processus CoBSPT (Community Based Social Profiling – Temporal) étendu du 
processus CoBSP, dérivé de l’approche basée sur les communautés. 
Chapitre 5 : Expérimentations 
	
	 118 
Dans le travail de (Tchuente, 2013), les deux processus IBSP et CoBSP ont été comparés entre 
eux dans le contexte du réseau de publications scientifiques DBLP et du réseau social Facebook. 
Dans  (Tchuente, 2013), le processus IBSP déduit à partir des travaux sur le filtrage social est 
défini comme une référence (« baseline ») pour évaluer le processus CoBSP ; c’est en effet une 
méthode classiquement utilisée pour calculer un profil utilisateur individuel. Dans le cas de 
DBLP, le processus CoBSP produit de meilleurs résultats que le processus IBSP pour les 
utilisateurs possédant au moins 50 voisins sociaux. Les évaluations relatives à la densité du 
réseau égocentrique permettent d’observer que plus la densité du réseau est élevée, plus 
l’algorithme basé sur les communautés produit de meilleurs résultats comparativement aux 
algorithmes basés sur les individus. Ceci se justifie logiquement par le fait que plus le réseau 
égocentrique est épars (peu dense), moins les communautés extraites par l’algorithme de 
détection de communautés sont réellement significatives pour l’égo. Alors que plus ce réseau 
est dense, plus l’algorithme de détection de communautés est capable d’extraire des 
communautés significatives et représentatives pour l’égo.  
Dans ce travail, nous comparons donc les processus étendus qui intègrent la méthode temporelle 
proposée avec les processus existants du travail de (Tchuente, 2013)  (IBSPT avec IBSP et 
CoBPT avec CoBSP). Nous allons également comparer IBSPT avec CoBSPT.  
Dans la méthode temporelle proposée, différentes techniques de calcul de poids temporel 
d’informations et d’individus ainsi que différentes fonctions temporelles ont été présentées et 
vont être paramétrées, combinées et exploitées. Nous évaluons également les profils construits 
à partir de ces différentes techniques et fonctions temporelles pour trouver la ou les 
technique(s)/fonction(s) temporelle(s) appropriée(s). Notons que nous ne présenterons ici que 
les profils sociaux construits avec les combinaisons qui donnent des résultats significatifs et/ou 
intéressants. Compte tenu du nombre important de calculs réalisés (par combinaison des 
fonctions et paramètres), les résultats ne peuvent être présentés intégralement dans le volume 
de ce mémoire. Tous les calculs énoncés ont été réalisés, les résultats significatifs sont présentés 
dans ce chapitre et des résultats complémentaires sont présentés en annexe. 
La stratégie d’évaluation retenue est d’appliquer les algorithmes proposés, d’en comparer les 
résultats et de valider celui qui permet de construire le profil social le plus proche du profil 
explicite de l’utilisateur en utilisant les mesures de similarité suivantes : la précision, le rappel 
et la F-mesure (cf. Figure 5.1). Ces mesures classiques en RI nous permettrons de valider les 
contenus des profils sociaux construits : avec une précision forte, les intérêts construits sont 
représentatifs, avec un rappel élevé, les intérêts construits permettent de couvrir un nombre 
important d’intérêts de l’utilisateur.  
Dans un premier temps, notre objectif est d’évaluer la pertinence de la méthode temporelle 
proposée par rapport aux processus qui ne prennent pas en compte l’aspect temporel. Dans un 
deuxième temps, il s’agit de comparer avec l’application de la méthode temporelle, les 
techniques de calcul et fonctions temporelles entre elles.  
Le protocole d’évaluation pour chaque dataset restera identique. Il n’y a que la technique 
d’acquisition de données pour construire le profil individuel utilisateur et le profil social qui 
varie.  




Figure 5.1 Protocole d’évaluation 
De plus, comme indiqué dans la section 4.4.2.2, nous évaluerons les résultats selon :  
-  la taille du réseau égocentrique,  
-  la densité du réseau égocentrique. 
La sous-section suivante présente les mesures retenues pour les évaluations. 
5.2.2. Evaluation  
Après l’étape de construction des profils, nous obtenons différents profils sociaux construits 
par les algorithmes IBSP, IBSPT, CoBSP et CoBSPT. Les profils sociaux construits seront 
comparés au profil individuel de l’utilisateur via les mesures de précision, de rappel et de F-
mesure. 
Dans notre contexte d’évaluation, la précision d’un algorithme de dérivation du profil social est 
évaluée par le nombre d’intérêts calculés ou « prédits » (profil social) qui sont présents aussi 
dans le profil utilisateur individuel par rapport au nombre total des intérêt calculés dans le profil 
social (formule ( 5.1 )). 
d*é(:_:', = 	,l(:,#é*ê#_	%R,_	4+	<*'9:4	_'(:R4	 ∩ 	:,#é*ê#_	%R,_	4+	<*'9:4	)#:4:_R#+)*)	,l(:,#é*ê#_	%R,_	4+	<*'9:4	_'(:R4) 	
( 5.1 ) 
Le rappel d’un algorithme de dérivation du profil social quant à lui, est évalué par le nombre 
d’intérêts prédits (profil social) qui sont présents aussi dans le profil utilisateur individuel par 
rapport au nombre d’intérêts du profil utilisateur individuel (formule ( 5.2 )). 
ñR<<+4 = 	,l(:,#é*ê#_	%R,_	4+	<*'9:4	_'(:R4	 ∩ 	:,#é*ê#_	%R,_	4+	<*'9:4	)#:4:_R#+)*)	,l(:,#é*ê#_	%R,_4+	<*'9:4	)#:4:_R#+)*) 	
( 5.2 ) 
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La F-mesure (F-measure ou F-score en anglais) est une mesure populaire qui combine la 
précision et le rappel par leur moyenne harmonique. Elle est également connue sous le nom de 
mesure F1 du fait qu’avec cette mesure, la précision et le rappel sont pondérés de façon égale. 
Le calcul du F-mesure est présenté dans la formule ( 5.3 ). 
" − `+_)*+ = 2 ∗ <*é(:_:', ∗ *R<<+4<*é(:_:', + *R<<+4	
( 5.3 ) 
Pour calculer la précision, le rappel et la F-mesure, nous nous intéressons uniquement aux 
intérêts les plus pertinents renvoyés par chaque algorithme de dérivation du profil social. En 
effet, les profils sociaux construits sont de grande taille et ne seraient pas exploitables en l'état. 
Cela aurait pour effet potentiel d’écrouler les valeurs de précision de façon artificielle. Et dans 
le même temps, un profil constitué de 1000 intérêts par exemple est peu exploitable dans la 
pratique. Si le profil utilisateur est constitué de n intérêts (vecteur de taille n), la précision et le 
rappel de chaque algorithme de dérivation du profil social seront calculés à partir du top n+m 
(avec m>0) premiers intérêts (vecteur de taille n+m) présents dans le profil social. Le facteur m 
est ici utilisé pour prendre en compte la variation introduite par les algorithmes de calculs et 
permettre d’évaluer leur capacité à retrouver des éléments pertinents (rappel). 
La sous-section suivante détaille l’étude paramétrique qui sera menée pour chaque 
expérimentation. 
5.2.3. Etudes paramétriques 
Nous avons effectué une étude paramétrique pour trouver la meilleure combinaison des valeurs 
γ, λ et α présentées dans le processus de construction du profil social temporel mais aussi pour 
trouver l’influence de chaque paramètre dans le processus de construction de profils sociaux. 
Les principes et objectifs de cette étude sont détaillés en section 4.4. 
Nous rappelons que :  
- γ, présenté dans la formule ( 4.17 ) section 4.3.4, représente la proportion entre le 
poids temporel des individus et le poids temporel des informations dans la phase de 
calcul du poids temporel d’un élément (intérêt).  
- λ représente le taux de dépréciation (Time Decay Rate) des relations et des 
informations présenté dans la formule  ( 2.7 ) section 2.3.1.2.   
- α représente la proportion entre le poids structurel et le poids sémantique présenté 
dans la formule ( 4.21 ) et dans la formule  ( 4.28 )  de la section 4.3.5.  
Pour ce faire nous avons fait varier les paramètres γ, λ et α de la façon suivante :  
- Les valeurs de γ et α sont fixées entre 0 et 1, (γ, α) Î{0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 
0.9, 0.95, 1.0} pour tous les profils sociaux temporels.  
- Les valeurs de λ sont fixées entre 0 et 1, λ Î {0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.9, 
0.95, 1.0} pour les profils sociaux temporels construits avec les techniques dont le 
poids temporel est calculé à partir des fonctions temporelles exponentielle et 
polynomiale.  
Ce protocole permet de construire non seulement les profils sociaux pour l’approche proposée 
avec différentes combinaisons de paramètres mais aussi pour l’approche existante en fixant la 
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valeur de γ = 0.0 (poids d’information seul) et la valeur de λ = 0.0 avec les fonctions 
exponentielles et polynomiales (effet du facteur temps neutralisé). 
Les expérimentations décrites dans la section suivante mettent en œuvre ce protocole 
dévaluation dans deux réseaux sociaux différents : DBLP puis Twitter. 
5.3. Expérimentations 
Pour chacun des deux réseaux sociaux étudiés, nous présentons ses caractéristiques, la 
technique utilisée pour acquérir les données puis la construction du profil utilisateur et du profil 
social ainsi que les résultats obtenus.  
5.3.1. Expérimentations sur DBLP 
Le premier domaine d'expérimentation choisi concerne les réseaux d'auteurs de publications 
scientifiques pour lesquels on peut calculer les intérêts à partir des titres de leurs publications. 
La nature du lien de co-auteurs entre deux auteurs sous-entend que ces deux derniers se 
connaissent à priori dans la vie réelle. 
Par rapport à la classification des réseaux sociaux donnée dans l’état de l’art (cf. section 3.1), 
un réseau de co-auteurs ne présente pas, a priori, les caractéristiques des réseaux sociaux 
numériques comme les autres réseaux qui sont majoritairement issus des médias sociaux 
(Facebook, LinkedIn, Twitter, ...). Nous considérons plutôt ce type de réseau comme un réseau 
social traditionnel dans lequel les liens entre les nœuds sont basés sur leurs connaissances 
réelles. Les auteurs publient ensemble parce qu’ils se connaissent, partagent et échangent des 
informations sur le même sujet de recherche. On peut donc tout de même rapprocher les réseaux 
de co-auteurs des sites de réseautage social puisqu’ils rassemblent et relient des personnes qui 
se connaissent dans la vie réelle. 
Il est absolument nécessaire de ne pas construire les profils sociaux et individuels à partir de 
données identiques (les publications d’un auteur peuvent également être des publications de ses 
co-auteurs) car cela induirait un biais dans l’expérimentation réalisée. Construire les deux 
profils à partir du dataset DBLP seul n’est donc pas envisageable. Nous avons choisi d’utiliser 
deux sources distinctes pour construire les deux profils : DBLP64 pour le profil social et 
Mendeley65 pour le profil utilisateur. 
DBLP : nous utilisons les données de DBLP, une librairie digitale qui référence de nombreux 
articles scientifiques publiés dans le domaine informatique dans le monde. Cette librairie perme 
d’interroger la liste des publications d’un auteur. Nous trouvons dans la Figure 5.2 l’exemple 
d’interface web DBLP qui présente la liste des publications d’un auteur. Cette librairie présente 
aussi le réseau de co-auteurs des publications scientifiques pour un auteur par la liste de ses co-
auteurs. Nous exploitons ce réseau pour construire le réseau égocentrique de chaque auteur 
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Figure 5.2 Page web DBLP présentant la liste des publications de l’auteur Sirinya ON-AT 
MENDELEY : c’est un réseau social d’auteurs d’articles scientifiques de plus en plus utilisé. 
Nous nous intéressons à ce réseau car les auteurs peuvent indiquer explicitement la liste de leurs 
intérêts dans leur profil. Ces informations représentent donc de façon pertinente leur profil réel 
(et peuvent être utilisées pour construire leur profil utilisateur). Nous trouvons dans Figure 5.3 
l’exemple d’un profil Mendeley d’un auteur scientifique.  




Figure 5.3 Exemple du profil sur le site Mendeley.com de l’auteur Sirinya ON-AT 
5.3.1.1. Présentation du réseau social DBLP 
Le réseau DBLP est donc un réseau de publications scientifiques. En se basant sur les 
caractéristiques des réseaux sociaux présentées dans la section 3.1.2, nous considérons le réseau 
DBLP comme un réseau biparti (les nœuds sont les auteurs et les publications) où les individus 
auront une connexion entre eux s’ils ont publié ensemble au moins une fois. Le réseau 
égocentrique de chaque utilisateur (auteur) est extrait en transformant le réseau biparti en réseau 
uniparti (cf. la Figure 5.4) en prenant en compte leurs co-auteurs et les titres de leurs 
publications ainsi que leur date de publication.   
Nœuds : auteurs de publication(s) scientifique(s). 
Relations : deux nœuds (auteurs) sont connectés entre eux s’ils ont publié au moins une fois 
ensemble.  
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Informations : titres des publications des auteurs dont on extrait les mots-clés. 
Interactions : fait de publier ensemble. La date d’interaction est donc la date de publication. 
Granularité de temps : année.  
 
Figure 5.4 Présentation de réseau DBLP et extraction du réseau égocentrique de l'utilisateur 
5.3.1.2. Accès aux donnés et présentation du dataset 
Pour obtenir des profils sociaux et profils utilisateurs qui soient comparables, l’échantillon de 
test doit comporter les auteurs de la base DBLP qui possèdent en même temps un profil dans la 
base Mendeley. La question qui se pose à cette étape est : comment retrouvons-nous un même 
auteur dans les bases DBLP et Mendeley ?  
Mendeley et DBLP disposent toutes les deux d’une API permettant d’accéder aux données : 
dans DBLP on peut récupérer les auteurs, les articles publiés ainsi que la liste de leurs co-
auteurs, dans Mendeley on peut récupérer la liste des auteurs scientifiques inscrits, la liste de 
leurs publications (si elles sont renseignées), la liste de leurs contacts sur le réseau, les 
informations liées à leur domaine de recherche ainsi que la liste de leurs intérêts (si elle a été 
renseignée). Nous utilisons le champ commun de ces deux bases qui est le nom de l’auteur, 
pour croiser et extraire les données identiques de ces deux bases.  
a. Accès aux données dans Mendeley 
Nous avons dans un premier temps, récupéré les auteurs dans le site Mendeley qui ont des 
critères correspondant à notre cas d’étude. En effet, les auteurs doivent exister dans la base 
DBLP et posséder dans Mendeley, un nombre important d’intérêts pour qu’on puisse extraire 
des informations assez significatives afin d’avoir un profil utilisateur assez riche. Nous avons 
choisi dans cette évaluation des auteurs de Mendeley qui possèdent au moins 5 intérêts indiqués 
explicitement dans leur profil. Nous trouvons dans la Figure 5.3, l’exemple des intérêts indiqués 
explicitement par l’utilisateur Sirinya ON-AT dans son profil.  
b. Accès aux données dans DBLP 
Les informations de la base DBLP telles que la liste de co-auteurs, la liste de publications ainsi 
que les détails de ces dernières sont accessibles sous forme de fichier XML et peuvent être 
extraites par l’API DBLP (Ley, 2009). Cette API permet d’extraire uniquement certaines parties 
des données. Dans notre cas, nous nous intéressons à la liste des publications et à la liste de co-
auteurs, comme présenté sur la Figure 5.5. Ensuite, le fichier XML renvoyé par l’API peut être 
traité avec un parseur tel que SAX pour extraire les données (Ley, 2009). En utilisant cette 
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l’API, nous partons des auteurs extraits depuis Mendeley pour extraire leur réseau égocentrique 
depuis leurs données dans DBLP. 
	
Figure 5.5 (a) Liste de co-auteurs de l’auteur Sirinya ON-AT. (b) Exemple de description d’un article publié par 
un co-auteur de Sirinya ON-AT. 
Notre échantillon de test contient 236 utilisateurs ayant entre 5 et 495 co-auteurs. La moyenne 
du nombre de co-auteurs de tous les utilisateurs (taille du réseau) est de 70. Au total, nous avons 
récupéré 10105 auteurs et 522132 publications datées entre 1959 et 2017. 
5.3.1.3. Evaluation 
La Figure 5.6 présente le protocole d’évaluation (cf. Figure 5.1) instancié dans le contexte de 
DBLP. 
 
Figure 5.6 Protocole d’évaluation sur le réseau DBLP 
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Nous présentons dans ce qui suit, la construction du profil utilisateur et la construction du profil 
social dans cette évaluation. 
a. Vérité de terrain : extraction du profil explicite de l’utilisateur à partir de Mendeley 
Pour construire le profil utilisateur, nous utilisons les intérêts indiqués explicitement par 
l’utilisateur dans son profil Mendeley. En appliquant le même traitement que celui de la 
construction du profil social, nous utilisons les dictionnaires et les filtres pour extraire des 
termes significatifs qui seront considérés comme les intérêts dans le profil utilisateur individuel. 
A la différence du profil social, la pondération de chaque mot est définie à 1 car généralement 
les termes indiqués explicitement dans les profils Mendeley ne sont ni ordonnés ni pondérés. 
Néanmoins, comme la totalité des mots clefs du profil individuel sera utilisée, cela ne perturbera 
pas les calculs de précision et rappel. 
b. Construction du profil social : étude paramétrique 
Les profils sociaux seront construits à partir des différents processus proposés dans notre 
contribution. Toutefois, comme indiqué dans la méthodologie de construction du profil 
utilisateur classique (section 2.2.2.1), il est nécessaire d’appliquer différents traitements sur les 
données extraites de DBLP. Nous récupérons d’abord les co-auteurs de l’utilisateur.  Nous 
stockons ainsi la liste des publications de tous les auteurs qui font partie de son réseau 
égocentrique. La deuxième étape consiste à extraire les communautés à partir de ce réseau. 
Nous analysons dans la troisième étape, les titres des publications pour en extraire les termes 
les plus significatifs en utilisant un dictionnaire de synonymes et de filtres. Ces synonymes sont 
ensuite considérés comme des occurrences de ce mot. Seuls les mots retenus seront considérés 
comme des intérêts du-co-auteur. Enfin, nous représentons également le profil social par un 
vecteur de termes (intérêts) pondérés. Nous avons effectué une étude paramétrique pour trouver 
la meilleure combinaison des valeurs α, γ et λ comme indiqué dans la section 5.2.3. 
L’expérimentation a été programmée en Java en utilisant les bibliothèques SAX66, JUNG67 et 
LibInterface (pour l’algorithme iLCD)68. L’ensemble des traitements représente 19 000 lignes 
de codes. Les expérimentations ont été menées sur la plateforme OSIRIM69, mise en place au 
sein de notre laboratoire, en utilisant 64 cœurs, 128 GO de RAM. Les données correspondent à 
265 MO d’espace disque. 
5.3.1.4. Résultats 
Dans cette section nous présentons les résultats de nos évaluations. Notons que pour calculer la 
précision et le rappel, nous nous intéressons uniquement aux intérêts les plus pertinents 
renvoyés par chaque algorithme de dérivation du profil social (top n premiers intérêts ordonnés 
en fonction de leur poids). Les résultats présentés dans cette section sont calculés en considérant 
le top 5 des intérêts. Notons qu’avec le top10 (et plus) des intérêts, les résultats en termes de 
précision peuvent être moins bons à cause de l’augmentation de la taille du profil social. Pour 
les utilisateurs qui ont moins de 10 intérêts dans leur profil explicite (Mendeley), les résultats 
en termes de précision peuvent ne pas être significatifs en considérant le top 10 (et plus) des 
intérêts. En effet, la taille du profil social augmente mais le nombre maximum des intérêts 
																																																						
66 sax.sourceforge.net – parseur de données XML 
67 jung.sourceforge.net – manipulation de données sous forme de graphes 
68 cazabetremy.fr/iLCD 
69 osirim.irit.fr 
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pertinents trouvés reste toujours égal au nombre des intérêts trouvés dans le profil social.  Les 
résultats pour les top 10 et 15 sont présentés respectivement en Annexe 1-a et Annexe 1-b. 
a. Notation 
Afin de désigner les profils construits à partir, d’une part, des différents techniques de calcul 
du poids temporel des intérêts et, d’autre part, des différentes fonctions temporelles, nous 
considérons les notations suivantes avec : ProcessusFoncTemporelle, TechniqueCalculPoidsTemporel, où : 
- Processus désigne le processus de construction utilisé selon les deux grandes 
approches décrites précédemment :  
o Approche basée sur les individus  
§ IBSP désigne le processus de construction du profil basé sur les 
individus sans prise en compte du temps, 
§  IBSPT désigne le processus de construction du profil basé sur les 
individus avec prise en compte de la méthode temporelle proposée. 
o Approche basée sur les communautés  
§ CoBSP désigne le processus de construction du profil basé sur les 
communautés sans prise en compte du temps, 
§  CoBSPT désigne le processus de construction du profil basé sur les 
communautés avec prise en compte de la méthode temporelle 
proposée. 
- FoncTemporelle désigne la fonction temporelle appliquée (cf. section 2.3.1.2) 
o Exp pour la fonction temporelle exponentielle, 
o Poly pour la fonction temporelle polynomiale, 
o Lin pour la fonction temporelle linéaire inverse. 
- TechniqueCalculPoidsTemporel désigne la technique de calcul du poids temporel 
des intérêts appliquée  
o AATemp désigne la technique appliquant la mesure de la prédiction de 
Adamic/Adar Temporelle (formule ( 4.6 )) pour calculer le poids temporel 
des individus et celui des informations (formule ( 4.14 )). 
o AAStrTemp désigne la technique appliquant la mesure de la prédiction de 
liens AdamicAdar en intégrant la date de la dernière interaction pour calculer 
le poids temporel des individus (formule ( 4.8 )) et celui des informations 
(formule ( 4.14 )). 
o SITemp désigne la technique appliquant la somme temporelle des 
interactions pour calculer le poids temporel des individus (formule ( 4.9 )) 
et le calcul du poids temporel des informations (formule ( 4.14 )). 
Par exemple, IBSPTExp,AATemp représente les profils construits à partir du processus basé sur les 
individus en appliquant la fonction temporelle exponentielle sur la technique de calcul du poids 
temporel. Cette dernière se base sur la mesure AdamicAdar Temporelle (formule ( 4.6 )) pour 
calculer le poids temporel des individus et en appliquant le calcul du poids temporel des 
informations (formule ( 4.14 )).  
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b. Résultats globaux 
Nous présentons d’abord les résultats globaux de l’étude paramétrique pour les 236 utilisateurs 
en termes de précision, rappel et F-mesure. Les résultats sont calculés pour chaque combinaison 
de paramètres (α, λ et γ) et sont présentés par la précision moyenne (resp. rappel moyen et F-
mesure moyenne) pour l’échantillon c’est-à-dire par la moyenne de précision (resp. rappel, F-
mesure) de tous les utilisateurs dans l’échantillon (donc pour une combinaison des paramètres 
(α, λ et γ) donnée). 
v Résultats sans la prise en compte du poids de centralité (en fixant α = 0) 
Pour les 3 paramètres γ, λ et α il s’agit d’étudier leurs valeurs optimales dans le processus de 
construction du profil social. 
Pour étudier l’impact de la prise en compte du temps sans prendre en compte les autres facteurs, 
nous avons décidé d’étudier, dans un premier temps, les résultats des processus de construction 
du profil social en fixant la valeur α = 0.0 ; c’est-à-dire sans prendre en compte le poids 
structurel (centralité de degré des communautés ou individus dans le cas des processus basés 
sur les communautés ou sur les individus) (cf. section 4.3.5.1 et 4.3.5.2). Sachant que α est le 
paramètre déjà défini dans le processus existant qui ne prend pas en compte le temps (cf. section 
4.4.1).  
La Figure 5.7 ci-après présente la comparaison des résultats, en termes de précision, rappel et 
F-mesure, des profils sociaux construits par les différentes techniques de calcul du poids 
temporel pour l’approche de construction de profil social basée sur les individus (processus 
IBSP et IBSPT) et pour celle basée sur les communautés (processus CoBSP et CoBSPT). Les 
résultats de chaque technique sont présentés par la précision moyenne (resp. rappel moyen et 
F-mesure moyenne) correspondant à la meilleure combinaison de paramètres ( et λ) ; la 
combinaison qui a obtenu la meilleure moyenne.  
Dans un premier temps, dans les processus existants, la normalisation des poids des intérêts n’a 
pas été effectuée de la même façon que dans les processus appliquant la méthode temporelle 
proposée (cf. section 4.3.4.4). La comparaison des résultats issus de ces différents processus 
peut donc être biaisée : on ne sait pas si l’amélioration ou la détérioration des résultats est due 
à la prise en compte des facteurs temporels ou purement à la normalisation. Nous avons donc 
appliqué la même technique de normalisation des poids aux processus existants. Ceci rend les 
résultats des processus existants (IBSP et CoBSP) meilleurs que dans le cas où on n’effectue 
pas la normalisation ; notons que cela était le cas (pas de normalisation) dans les travaux 
antérieurs de (Tchuente, 2013). Dans la Figure 5.7 nous présentons donc, dans un premier 
temps, les résultats de l’approche existante avec et sans technique de normalisation pour 
montrer l’amélioration obtenue par la normalisation dans les processus existants. Dans les 
sections suivantes, nous présenterons uniquement les résultats des processus proposés par 
rapport à ceux des processus existants « normalisés » afin de bien mettre en évidence l’impact 
de la prise en compte du temps dans les processus par rapport aux processus existants. 




Figure 5.7 Comparaison de la meilleure précision moyenne (a), meilleur rappel moyen (b) et meilleure F-mesure 
moyenne (c), des résultats des processus de construction du profil social en appliquant les différentes méthodes 
temporelles aux processus (IBSPT et CoBSPT) avec ceux des processus qui ne prennent pas en compte les critères 
temporel (IBSP et CoBSP) 
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Pour l’approche basée sur les communautés, les meilleurs résultats en termes de précision, 
rappel et F-mesure obtenus par le processus CoBSP (non prise en compte du temps) sont 
respectivement 0.29764, 0.16714 et 0.20683. Pour le processus CoBSPT (prise en compte du 
temps), nous comparons les résultats par rapport à la fonction temporelle utilisée et pour 
chacune selon la technique de calcul du poids temporel des intérêts. 
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle exponentielle (Exp) : 
o la technique ExpAATemp produit la meilleure précision (0.31816) lorsque  
λ = 0.01 et γ = 0.95 avec 6.895 % d’amélioration par rapport au processus 
CoBSP. Le meilleur rappel (0.17819) est obtenu lorsque λ = 0 et γ = 0.95 
avec 6.613 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. La meilleure 
F-mesure (0.22055) est obtenue lorsque λ = 0.01 et γ = 0.95 avec 6.629 % 
d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
o la technique ExpAAStrTemp produit la meilleure précision (0.33632) 
lorsque  λ = 0.1 et γ = 0.95 avec 12.996 % d’amélioration par rapport au 
processus CoBSP. Le meilleur rappel (0.1913) est obtenu lorsque λ = 0 et γ 
= 0.95 avec 14.455 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. La 
meilleure F-mesure (0.23484) est obtenue lorsque λ = 0.1 et γ = 0.95 avec 
13.541 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
o la technique ExpSITemp produit la meilleure précision (0.33585) lorsque λ 
= 0.05 et γ = 0.95 avec 12.838 % d’amélioration par rapport au processus 
CoBSP. Le meilleur rappel (0.1885) est obtenu lorsque λ = 0 et γ = 0.95 avec 
12.783 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. La meilleure F-
mesure (0.23341) est obtenue lorsque λ = 0.05 et γ = 0.95 avec 12.849 % 
d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle polynomiale (Poly) : 
o la technique PolyAATemp produit la meilleure précision (0.31788) lorsque  
λ  {0.25, 0.5} et γ = 0.95 avec 6.8 % d’amélioration par rapport au 
processus CoBSP. Le meilleur rappel (0.1782) est obtenu lorsque λ = 0.25 
et γ = 0.95 avec 6.617 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. 
La meilleure F-mesure (0.22087) est obtenue lorsque λ = 0.25 et γ = 0.95 
avec 6.786 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
o la technique PolyAAStrTemp produit la meilleure précision (0.33758) 
lorsque  λ = 0.5 et γ = 0.95 avec 13.419 % d’amélioration par rapport au 
processus CoBSP. Le meilleur rappel (0.1913) est obtenu lorsque λ = 0 et γ 
= 0.95 avec 14.455 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. La 
meilleure F-mesure (0.23563) est obtenue lorsque λ = 0.5 et γ = 0.95 avec 
13.924 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
o la technique PolySITemp produit la meilleure précision (0.33341) lorsque λ 
 {0.001, 0.01} et γ = 0.95 avec 12.02 % d’amélioration par rapport au 
processus CoBSP. Le meilleur rappel (0.1885) est obtenu lorsque λ = 0 et γ 
= 0.95 avec 12.783 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. La 
meilleure F-mesure (0.23228) est obtenue lorsque λ = 0 et γ = 0.95 avec 
12.302 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle Linéaire (Lin) : 
o la technique LinAATemp produit la meilleure précision (0.3032) lorsque γ 
= 0.95 avec 1.867 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. Le 
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meilleur rappel (0.16787) est obtenu lorsque γ = 0.95 avec 0.436 % 
d’amélioration par rapport au processus CoBSP. La meilleure F-mesure 
(0.20893) est obtenu lorsque γ = 0.95 avec 1.014 % d’amélioration par 
rapport au processus CoBSP.  
o la technique LinAAStrTemp produit la meilleure précision (0.34054) 
lorsque γ = 0.95 avec 14.413 % d’amélioration par rapport au processus 
CoBSP. Le meilleur rappel (0.19179) est obtenu lorsque γ = 0.95 avec 
14.746 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. La meilleure F-
mesure (0.23728) est obtenue lorsque γ = 0.95 avec 14.721 % d’amélioration 
par rapport au processus CoBSP.  
o la technique LinSITemp produit la meilleure précision (0.31988) lorsque γ 
= 0.95 avec 7.473 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. Le 
meilleur rappel (0.17996) est obtenu lorsque γ = 0.95 avec 7.671 % 
d’amélioration par rapport au processus CoBSP. La meilleure F-mesure 
(0.22285) est obtenue lorsque γ = 0.95 avec 7.745 % d’amélioration par 
rapport au processus CoBSP.  
Pour l’approche basée sur les individus, les meilleurs résultats en termes de précision, rappel 
et F-mesure obtenus par le processus IBSP (non prise en compte du temps), sont respectivement 
0.32587, 0.18406 et 0.22722. Pour le processus IBSPT (prise en compte du temps), nous 
comparons les résultats par rapport à la fonction temporelle utilisée et pour chacune selon la 
technique de calcul du poids temporel des intérêts. 
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle Exponentielle (Exp) : 
o la technique ExpAATemp produit la meilleure précision (0.33054) lorsque 
λ = 0 et γ = 0.05 avec 1.43 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. 
Le meilleur rappel (0.18645) est obtenu lorsque λ = 0.05 et γ = 0.1 avec 
1.301 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. La meilleure F-
mesure (0.23017) est obtenue lorsque λ = 0.05 et γ = 0.1 avec 1.297 % 
d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
o la technique ExpAAStrTemp produit la meilleure précision (0.34001) 
lorsque λ = 0.1 et γ = 0.75 avec 4.338 % d’amélioration par rapport au 
processus IBSP. Le meilleur rappel (0.19422) est obtenu lorsque λ = 0.1 et 
γ = 0.75 avec 5.519 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. La 
meilleure F-mesure (0.2392) est obtenue lorsque λ = 0.1 et γ = 0.75 avec 
5.271 % d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
o la technique ExpSITemp produit la meilleure précision (0.35993) lorsque λ 
= 0.01 et γ = 0.95 avec 10.45 % d’amélioration par rapport au processus 
IBSP. Le meilleur rappel (0.20421) est obtenu lorsque λ = 0.01 et γ = 0.95 
avec 10.95 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. La meilleure f-
mesure (0.25238) est obtenu lorsque λ = 0.01 et γ = 0.95 avec 11.071 % 
d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle polynomiale (Poly) : 
o la technique PolyAATemp produit la meilleure précision (0.33096) lorsque 
λ = 0.001 et γ = 0.05 avec 1.56 % d’amélioration par rapport au processus 
IBSP. Le meilleur rappel (0.18602) est obtenu lorsque λ  {0.0, 0.001} et 
γ = 0.05 avec 1.067 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. La 
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meilleure F-mesure (0.23012) est obtenue lorsque λ = 0.001 et γ = 0.05 avec 
1.277 % d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
o la technique PolyAAStrTemp produit la meilleure précision (0.33733) 
lorsque λ  {0.75, 0.95} et γ = 0.75 avec 3.515 % d’amélioration par rapport 
au processus IBSP. Le meilleur rappel (0.19169) est obtenu lorsque λ  
{0.75, 0.95} et γ = 0.75 avec 4.148 % d’amélioration par rapport au 
processus IBSP. La meilleure F-mesure (0.23661) est obtenue lorsque λ = 
0.95 et γ = 0.75 avec 4.131 % d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
o la technique PolySITemp produit la meilleure précision (0.35964) lorsque λ 
= 0.05 et γ = 0.95 avec 10.363 % d’amélioration par rapport au processus 
IBSP. Le meilleur rappel (0.20403) est obtenu lorsque λ = 0.1 et γ = 0.95 
avec 10.851 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. La meilleure 
F-mesure (0.25211) est obtenu lorsque λ = 0.1 et γ = 0.95 avec 10.954 % 
d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle linéaire inverse (Lin) : 
o la technique LinAATemp produit la meilleure précision (0.31954) lorsque γ 
= 0.75 avec une perde de 1.943 % par rapport au processus IBSP. Le meilleur 
rappel (0.18284) est obtenu lorsque γ = 0.75 avec une perte de 0.666 % par 
rapport au processus IBSP. La meilleure F-mesure (0.22529) est obtenue 
lorsque γ = 0.75 avec une perte -0.85 % par rapport au processus IBSP.  
o la technique LinAAStrTemp produit la meilleure précision (0.32975) 
lorsque γ = 0.75 avec 1.189 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. 
Le meilleur rappel (0.18742) est obtenu lorsque γ = 0.75 avec 1.828 % 
d’amélioration par rapport au processus IBSP. La meilleure F-mesure 
(0.23136) est obtenue lorsque γ = 0.75 avec 1.822 % d’amélioration par 
rapport au processus IBSP.  
o la technique LinSITemp produit la meilleure précision (0.34439) lorsque γ 
= 0.95 avec 5.682 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. Le 
meilleur rappel (0.19487) est obtenu lorsque γ = 0.95 avec 5.875 % 
d’amélioration par rapport au processus IBSP. La meilleure F-mesure 
(0.2409) est obtenu lorsque γ = 0.95 avec 6.023 % d’amélioration par rapport 
au processus IBSP.  
Nous remarquons que pour les deux approches de construction du profil social (basée sur les 
individus ou sur les communautés), en appliquant les fonctions temporelles exponentielle et 
polynomiale, la méthode temporelle proposée produit de meilleurs résultats que les processus 
qui ne prennent pas en compte des critères temporels (approche existante), quelle que soit la 
technique de calcul du poids temporel des intérêts utilisée. Avec la fonction temporelle linéaire 
inverse, la méthode temporelle produit de meilleurs résultats sauf dans le cas de la technique 
AdamicAdar Temporelle (AATemp) pour l’approche basée sur les individus, où on obtient une 
perte de 0.85%.  
v Résultats en fonction de γ et λ pour l’approche basée individus 
Pour chacune des fonctions temporelles utilisées (exponentielle, polynomiale et linéaire), la 
Figure 5.8 présente les résultats obtenus en fonction de γ (axe horizontal) en termes de précision 
(axe vertical) pour l’approche de construction du profil social basée sur les individus IBSPT. 
Les différentes courbes représentent différentes valeurs de λ.  




Figure 5.8 Comparaison en termes de précision des résultats en fonction de γ en axe horizontal et λ (différentes 
courbes) du processus basé sur les individus (IBSPT), pour les techniques utilisant les trois fonctions temporelles 
exponentielle, polynomiale et linéaire. 
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Nous remarquons qu’avec la fonction linéaire inverse qui ne dépend pas de la valeur de λ, les 
résultats ont tendance à monter quand γ devient de plus en plus important. Les meilleurs 
résultats sont obtenus quand γ est fixé assez haut (0.75 pour la technique AATemporelle et 
AAStrTemporelle et 0.95 pour la technique SITemp). En deçà, les résultats sont moins bons 
voire très mauvais.  
Pour les fonctions exponentielle et polynomiale, les résultats varient de façon différente selon 
la technique appliquée et la valeur de λ.  
Pour les techniques appliquant la fonction temporelle exponentielle, nous observons que les 
résultats changent en fonction de γ et λ. La valeur optimale de λ change en fonction de la 
technique appliquée et de la valeur de γ fixée et vice-versa. Nous observons globalement pour 
les trois techniques qu’avec la valeur de λ fixée très bas (entre 0 et 0.1), les résultats sont 
clairement et globalement meilleurs par rapport à ceux obtenus en fixant λ plus haut (près de 1 
par exemple). Les meilleures valeurs sont trouvées quand λ est fixé entre 0 et 0.1. 
- Pour la technique ExpAATemp, les meilleurs résultats pour λ fixé très bas (entre 0 
et 0.05) sont observés quand γ est très bas. Les meilleurs résultats pour λ fixé entre 
0.01 et 0.25 sont trouvés quand γ est fixé à 0.75. Pour les courbes de λ fixé entre 0.5 
et 1, les meilleures valeurs sont retrouvées quand γ = 0.5. Nous observons que pour 
les courbes de λ fixé très haut (entre 0.95 et 1), les résultats ont tendance à monter 
quand γ devient de plus en plus important et rebaissent quand γ dépasse 0.5. En 
comparant les résultats des courbes obtenues avec λ fixée entre 0 et 0.1, avec 
lesquelles on obtient de meilleurs résultats, nous remarquons qu’il n’y a pas 
beaucoup d’écart entre ces résultats (λ = 0, 0.01, 0.1).  
- Pour la technique ExpAAStrTemp, pour λ fixé très bas (entre 0 et 0.01), nous ne 
voyons beaucoup de changement de résultats en fonction de γ. Au-delà, les résultats 
ont tendance à monter quand γ monte. Les meilleures valeurs sont trouvées quand γ 
= 0.75 et λ = 0.1. Pour les courbes avec λ fixé très haut (entre 0.95 et 1), les résultats 
ont tendance à monter quand γ devient de plus en plus important jusqu’à 0.75 et 
diminuent au-delà. 
- Pour la technique ExpSITemp, quelle que soit la valeur de λ, les résultats ont 
tendance à monter quand γ devient important jusqu’à 0.75, qui est la valeur optimale, 
et diminuent au-delà. 
Pour les techniques appliquant la fonction temporelle polynomiale, les résultats changent 
également en fonction de valeur de λ mais pas de la même façon qu’avec la fonction temporelle 
exponentielle. En effet, en appliquant cette fonction temporelle, nous ne voyons pas clairement 
une grande différence des résultats en fonction de valeur de λ.  
- Pour la technique PolyAATemp, les meilleurs résultats sont trouvés quand λ est fixé 
bas et avec γ fixé très bas. Les résultats ont tendance à baisser quand γ devient plus 
important.  
- Pour la technique PolyAAStrTemp, les meilleurs résultats sont obtenus quand λ est 
bas et γ fixé haut. Quand λ est fixé très bas (entre 0 et 0.01), nous ne voyons pas 
beaucoup de changement des résultats en fonction de γ. Au-delà, les résultats ont 
tendance à monter quand γ devient plus important jusqu’à la valeur optimale 0.75, 
puis diminuent. 
- Pour la technique PolySITemp, les meilleurs résultats sont trouvés quand λ est fixé 
bas avec γ fixé très haut. Les résultats ont tendance à monter quand γ devient 
important jusqu’à 0.75, qui est la valeur optimale, et diminuent au-delà. 
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Nous observons globalement que, quand γ = 1 les résultats diminuent dramatiquement quelle 
que soit la technique appliquée et la valeur de λ.  
v Résultats en fonction de γ et λ pour l’approche basée communautés 
Pour chacune des fonctions temporelles utilisées (exponentielle, polynomiale et linéaire), la 
Figure 5.9 présente les résultats obtenus en fonction de γ (axe horizontal) en termes de précision 
(axe vertical) pour l’approche de construction du profil social basée sur les communautés 
CoBPT. Les différentes courbes représentent différentes valeurs de λ.  
 
Figure 5.9 Comparaison en termes de précision des résultats en fonction de γ en axe horizontal et λ (différentes 
courbes) des processus basés sur les communauté (CoBSPT), pour les techniques appliquant les trois fonctions 
temporelles exponentielle, polynomiale et linéaire. 
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Nous remarquons qu’avec la fonction linéaire inverse qui ne dépend pas de la valeur de λ, les 
résultats ont tendance à monter quand γ devient de plus en plus important. Les meilleurs 
résultats sont trouvés quand γ est fixé haut (0.95 pour les trois techniques). Au-delà, les résultats 
diminuent.  
Pour les fonctions exponentielle et polynomiale, les résultats varient de façon différente selon 
la technique appliquée et la valeur de λ. Globalement, les résultats varient de la même manière 
que dans l’approche basés sur les individus.  
Pour les techniques appliquant la fonction temporelle exponentielle, en fixant λ très bas (entre 
0 et 0.1) nous obtenons généralement de meilleurs résultats par rapport à des valeurs de λ plus 
hautes (entre 0.25 et 1). Les résultats ont tendance à monter quand γ devient de plus en plus 
important jusqu’à la valeur optimale trouvée pour 0.95 et diminuent au-delà.  
Pour les techniques appliquant la fonction temporelle polynomiale nous ne voyons pas 
clairement une grande différence des résultats en fonction de la valeur de λ. Les résultats ont 
tendance à monter quand γ devient de plus en plus important jusqu’à la valeur optimale 
trouvée pour 0.95 et diminuent au-delà. La valeur optimale de λ est différente selon les 
techniques appliquées. Pour la technique PolyAATemp, quelle que soit la valeur de γ fixée, on 
n’observe pas beaucoup d’écart entre les résultats lors-qu’on fait varier λ. Pour la technique 
PolyAAStrTemp, les résultats restent très proches en fixant γ très bas. Au-delà, les résultats 
avec λ bas ont tendance à devenir meilleurs que ceux avec λ fixé plus haut. Cependant, quand 
γ = 0.95, qui est la valeur optimale, nous trouvons de bons résultats quand la valeur de λ est 
haute. Néanmoins les écarts de résultats ne sont pas très significatifs. Pour la technique 
PolySITemp, les résultats restent très proches quelle que soit la valeur de λ en fixant γ très bas. 
Pour γ plus haut, les résultats avec λ bas ont tendance à devenir meilleurs que ceux avec λ plus 
haut jusqu’à γ = 0.95, qui est la valeur optimale. 
Comme dans le cas des approches basées sur les individus, les résultats chutent quand γ =1. 
D’après l’observation des résultats en fonction de γ et λ, nous pouvons tirer les conclusions 
suivantes. Les valeurs optimales de γ qui montrent l’importance du poids temporel des 
individus par rapport au poids temporel des informations, sont généralement hautes (entre 0.75 
et 0.95). Ceci est clairement visible dans les techniques de calcul qui appliquent la fonction 
temporelle linaire (où les résultats ne dépendent pas de λ). La valeur haute de γ montre qu’il 
faut prendre en compte avec une proportion assez importante le poids temporel des individus 
par rapport au poids temporel des informations. Quand γ est à 1, les résultats chutent 
dramatiquement. Ceci montre que, même si la proportion du poids temporel des individus est 
importante, il est nécessaire de prendre en compte aussi le poids temporel des informations. La 
combinaison des deux poids temporels dans la méthode proposée est donc justifiée ici. Le 
résultat peut paraître contre intuitif mais il montre que les utilisateurs sont plus « influencés » 
par les individus de leur réseau que par les informations qui circulent entre eux. Si les raisons 
des connexions entre personnes dans le réseau sont, dans le cas d’espèce, l’homophilie (réseau 
de co-auteurs), il n’en demeure pas moins que le réseau social est plus « représentatif » d’un 
utilisateur que les publications elles-mêmes (en termes de mots clefs). 
Nous pouvons aussi constater que les résultats varient en fonction de λ et que la valeur optimale 
dépend de la technique utilisée mais aussi de la valeur de γ. Les valeurs optimales de λ 
généralement différentes de 0 montrent que la prise en compte du temps est importante pour 
améliorer les résultats des processus basés sur les individus même si le taux de dépréciation (λ) 
est assez bas dans certains cas. Ici encore, la nature du réseau et l’évolution plutôt lente des 
thèmes de recherche des scientifiques peuvent justifier ce résultat. 
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v Résultats en fonction de α 
Après avoir montré l’efficacité de la méthode temporelle proposée sans tenir compte la valeur 
de α, nous avons étudié les résultats en prenant en compte le poids de structure de centralité 
(qui consiste à faire varier α).  
La Figure 5.10 représente les meilleurs résultats en termes de précision, correspondant à la 
meilleure combinaison de paramètres (γ, λ), des techniques utilisées pour l’approche de 
construction du profil social basée sur les communautés (processus CoBSP et CoBSPT) et pour 
l’approche de construction du profil social basée sur les individus (processus IBSP et IBSPT) 
en fonction de la valeur de α.  
 
Figure 5.10 Comparaison des meilleurs résultats en termes de précision avec l’application des différentes 
techniques pour l’approche basée sur les communautés (processus CoBSP et CoBSPT) et pour l’approche basée 
sur les individus (processus IBSP et IBSPT) en fonction des valeurs de α. 
Pour l’approche basée sur les communautés, les meilleurs résultats en termes de précision, 
rappel et F-mesure obtenus par le processus CoBSP (non prise en compte du temps) sont 
respectivement 0.31271, 0.17767 et 0.21907.  
Pour le processus CoBSPT, nous présentons les résultats par rapport à la technique utilisée : 
nous comparons les résultats selon la méthode temporelle appliquée et pour chacune, selon la 
technique de calcul du poids temporel des intérêts. 
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle exponentielle (Exp) : 
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o La technique ExpAATemp produit la meilleure précision (0.31901) lorsque 
α = 0.001, λ = 0.01 et γ = 0.95 avec 2.016 % d’amélioration par rapport au 
processus CoBSP. Le meilleur rappel (0.18324) est obtenu lorsque α = 0.05, 
λ = 0 et γ = 0.95 avec 3.133 % d’amélioration par rapport au processus 
CoBSP. La meilleure F-mesure (0.22433) est obtenue lorsque α = 0.1, λ = 0 
et γ = 0.75 avec 2.402 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. 
o La technique ExpAAStrTemp produit la meilleure précision (0.34134) 
lorsque α = 0.25, λ = 0 et γ = 0.75 avec 9.158 % d’amélioration par rapport 
au processus CoBSP. Le meilleur rappel (0.19439) est obtenu lorsque α = 
0.25, λ = 0 et γ = 0.75 avec 9.406 % d’amélioration par rapport au processus 
CoBSP. La meilleure F-mesure (0.23941) est obtenue lorsque α = 0.25, λ = 
0 et γ = 0.75 avec 9.282 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. 
o La technique ExpSITemp produit la meilleure précision (0.3367) lorsque α 
= 0.001, λ = 0.05 et γ = 0.95 avec 7.673 % d’amélioration par rapport au 
processus CoBSP. Le meilleur rappel (0.19289) est obtenu lorsque α = 0.1, 
λ = 0 et γ = 0.95 avec 8.564 % d’amélioration par rapport au processus 
CoBSP. La meilleure F-mesure (0.23628) est obtenue lorsque α = 0.1, λ = 0 
et γ = 0.95 avec 7.856 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. 
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle Polynomiale (Poly) : 
o La technique PolyAATemp produit la meilleure précision (0.32153) lorsque 
α = 0.01, λ = 0.95 et γ = 0.95 avec 2.822 % d’amélioration par rapport au 
processus CoBSP. Le meilleur rappel (0.18324) est obtenu lorsque α = 0.05, 
λ = 0 et γ = 0.95 avec 3.133 % d’amélioration par rapport au processus 
CoBSP. La meilleure F-mesure (0.22433) est obtenue lorsque α = 0.1, λ = 0 
et γ = 0.75 avec 2.402 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. 
o La technique PolyAAStrTemp produit la meilleure précision (0.34222) 
lorsque α = 0.1, λ = 1 et γ = 0.95 avec 9.438 % d’amélioration par rapport 
au processus CoBSP. Le meilleur rappel (0.19475) est obtenu lorsque α = 
0.1, λ = 1 et γ = 0.95 avec 9.61 % d’amélioration par rapport au processus 
CoBSP. La meilleure F-mesure (0.24031) est obtenue lorsque α = 0.1, λ = 1 
et γ = 0.95 avec 9.694 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. 
o La technique PolySITemp produit la meilleure précision (0.33657) lorsque 
α = 0.01, λ = 0.25 et γ = 0.95 avec 7.631 % d’amélioration par rapport au 
processus CoBSP. Le meilleur rappel (0.19289) est obtenu lorsque α = 0.1, 
λ = 0 et γ = 0.95 avec 8.564 % d’amélioration par rapport au processus 
CoBSP. La meilleure F-mesure (0.23628) est obtenue lorsque α = 0.1, λ = 0 
et γ = 0.95 avec 7.856 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. 
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle Linéaire (Lin) : 
o la technique LinAATemp produit la meilleure précision (0.31531) lorsque α 
= 0.1 et γ = 0.95 avec 0.832 % d’amélioration par rapport au processus 
CoBSP. Le meilleur rappel (0.17777) est obtenu lorsque α = 0.1 et γ = 0.95 
avec 0.053 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. La meilleure 
F-mesure (0.22033) est obtenue lorsque α = 0.1 et γ = 0.95 avec 0.575 % 
d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
o la technique LinAAStrTemp produit la meilleure précision (0.34054) 
lorsque α  {0.0, 0.001} et γ = 0.95 avec 8.901 % d’amélioration par rapport 
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au processus CoBSP. Le meilleur rappel (0.19179) est obtenu lorsque α  
{0.0, 0.001} et γ = 0.95 avec 7.942 % d’amélioration par rapport au 
processus CoBSP. La meilleure F-mesure (0.23728) est obtenue lorsque α 
 {0.0, 0.001} et γ = 0.95 avec 8.312 % d’amélioration par rapport au 
processus CoBSP.  
o la technique LinSITemp produit la meilleure précision (0.32868) lorsque α 
= 0.1 et γ = 0.95 avec 5.108 % d’amélioration par rapport au processus 
CoBSP. Le meilleur rappel (0.186) est obtenu lorsque α = 0.1 et γ = 0.95 
avec 4.688 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP. La meilleure 
F-mesure (0.22994) est obtenue lorsque α = 0.1 et γ = 0.95 avec 4.961 % 
d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
Pour l’approche basée sur les individus, les meilleurs résultats en termes de précision, rappel et 
F-mesure obtenus par le processus IBSP (non prise en compte du temps) sont respectivement 
0.32842, 0.18542 et 0.22896. 
Pour le processus IBSPT, nous présentons les résultats par rapport à la technique utilisée : nous 
comparons les résultats selon la méthode temporelle appliquée et pour chacune, selon la 
technique de calcul du poids temporel des intérêts. 
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle exponentielle (Exp) : 
o La technique ExpAATemp produit la meilleure précision (0.33096) lorsque 
α = 0.05, λ  {0.0, 0.001} et γ = 0.01 avec 0.774 % d’amélioration par 
rapport au processus IBSP. Le meilleur rappel (0.1873) est obtenu lorsque α 
= 0.05, λ = 0.05 et γ = 0.05 avec 1.012 % d’amélioration par rapport au 
processus IBSP. La meilleure F-mesure (0.23124) est obtenue lorsque α = 
0.05, λ = 0.05 et γ = 0.05 avec 0.999 % d’amélioration par rapport au 
processus IBSP. 
o La technique ExpAAStrTemp produit la meilleure précision (0.34001) 
lorsque α  {0.0, 0.001, 0.01, 0.05}, λ = 0.1 et γ = 0.75 avec 3.531 % 
d’amélioration par rapport au processus IBSP. Le meilleur rappel (0.19435) 
est obtenu lorsque α = 0.05, λ = 0.1 et γ = 0.75 avec 4.815 % d’amélioration 
par rapport au processus IBSP. La meilleure F-mesure (0.23933) est obtenue 
lorsque α = 0.05, λ = 0.1 et γ = 0.75 avec 4.533 % d’amélioration par rapport 
au processus IBSP. 
o La technique ExpSITemp produit la meilleure précision (0.36063) lorsque α 
= 0.01, λ = 0.01 et γ = 0.95 avec 9.81 % d’amélioration par rapport au 
processus IBSP. Le meilleur rappel (0.20638) est obtenu lorsque α = 0, λ = 
0 et γ = 1 avec 11.305 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. La 
meilleure F-mesure (0.25301) est obtenue lorsque α = 0.01, λ = 0.01 et γ = 
0.95 avec 10.508 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. 
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle polynomiale (Poly) : 
o La technique PolyAATemp produit la meilleure précision (0.33096) lorsque 
α  {0.0, 0.05}, λ  {0.0, 0.001} et γ  {0.01, 0.05} avec 0.774 % 
d’amélioration par rapport au processus IBSP. Le meilleur rappel (0.1867) 
est obtenu lorsque α = 0.05, λ = 0 et γ = 0.01 avec 0.69 % d’amélioration par 
rapport au processus IBSP. La meilleure F-mesure (0.23059) est obtenue 
lorsque α = 0.05, λ = 0 et γ = 0.01 avec 0.713 % d’amélioration par rapport 
au processus IBSP. 
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o La technique PolyAAStrTemp produit la meilleure précision (0.33733) 
lorsque α  {0.0, 0.001, 0.01}, λ  {0.75, 0.95} et γ = 0.75 avec 2.714 % 
d’amélioration par rapport au processus IBSP. Le meilleur rappel (0.19169) 
est obtenu lorsque α  {0.0, 0.001, 0.01}, λ  {0.75, 0.95} et γ = 0.75 avec 
3.385 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. La meilleure F-
mesure (0.23661) est obtenue lorsque α  {0.0, 0.001, 0.01}, λ = 0.95 et γ 
= 0.75 avec 3.341 % d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
o La technique PolySITemp produit la meilleure précision (0.36049) lorsque 
α = 0.001, λ = 0.05 et γ = 0.95 avec 9.767 % d’amélioration par rapport au 
processus IBSP. Le meilleur rappel (0.20638) est obtenu lorsque α = 0, λ = 
0 et γ = 1 avec 11.305 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. La 
meilleure F-mesure (0.2527) est obtenue lorsque α = 0.001, λ = 0.05 et γ = 
0.95 avec 10.373 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. 
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle linéaire (Lin) : 
o la technique LinAATemp produit la meilleure précision (0.32372) lorsque α 
= 0.5 et γ = 0.25 avec une perte de -1.429 % par rapport au processus IBSP. 
Le meilleur rappel (0.18432) est obtenu lorsque α = 0.01 et γ = 0.75 avec 
une perte de - 0.592 % par rapport au processus IBSP. La meilleure F-mesure 
(0.2271) est obtenue lorsque α = 0.01 et γ = 0.75 avec une perte de -0.812 % 
d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
o la technique LinAAStrTemp produit la meilleure précision (0.32975) 
lorsque α  {0.0, 0.001} et γ = 0.75 avec 0.405 % d’amélioration par rapport 
au processus IBSP. Le meilleur rappel (0.18742) est obtenu lorsque α  
{0.0, 0.001} et γ = 0.75 avec 1.082 % d’amélioration par rapport au 
processus IBSP. La meilleure F-mesure (0.23136) est obtenue lorsque α  
{0.0, 0.001} et γ = 0.75 avec 1.05 % d’amélioration par rapport au processus 
IBSP.  
o la technique LinSITemp produit la meilleure précision (0.34439) lorsque α 
 {0.0, 0.001} et γ = 0.95 avec 4.864 % d’amélioration par rapport au 
processus IBSP. Le meilleur rappel (0.19878) est obtenu lorsque α = 0.05 et 
γ = 1 avec 7.208 % d’amélioration par rapport au processus IBSP. La 
meilleure F-mesure (0.2409) est obtenue lorsque α  {0.0, 0.001} et γ = 
0.95 avec 5.219 % d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
Nous remarquons que, dans les deux approches de construction du profil social (basée sur les 
individus ou sur les communautés), pour les techniques appliquant les fonctions temporelles 
exponentielles et polynomiales, la méthode temporelle proposée produit généralement de 
meilleurs résultats quelle que soit la technique de calcul du poids des intérêts et pour toutes les 
valeurs de α. Pour les techniques appliquant la fonction temporelle linéaire, la méthode 
temporelle proposée produit avec la technique AATemp soit des résultats moins bons soit très 
peu d’amélioration par rapport aux résultats des processus existants. Les résultats ont tendance 
à baisser quand α	diminue. 
En comparant les techniques appliquant les fonctions temporelles exponentielle et polynomiale, 
nous ne voyons pas d’écart important entre les résultats de ces deux approches. Comme montré 
ci-après, la fonction temporelle « gagnante » est différente selon l’approche de construction du 
profil social choisie et la technique appliquée.  
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Dans l’approche basée sur les communautés (processus CoBSPT), la fonction temporelle 
polynomiale parait donner de meilleurs résultats que la fonction exponentielle.  Pour l’approche 
basée sur les individus (processus IBSPT), la fonction temporelle exponentielle donne 
clairement de meilleurs résultats avec la technique AAStrTemp. 
En comparant les techniques de calcul de poids, nous constatons que la technique AATemp 
donne généralement de moins bons résultats la technique AAStrTemp et SITemp pour les deux 
processus CoBSPT ou IBSPT. En comparant la technique AAStrTemp et SITemp, la technique 
« gagnante » est différente en fonction du processus choisi. Avec le processus CoBSPT, la 
technique AAStrTemp donne généralement de meilleurs résultats. Avec le processus IBSPT, 
les meilleurs résultats sont obtenus en appliquant la technique SITemp. 
En comparant les résultats des processus des deux approches (IBSPT vs CoBSPT), les résultats 
du processus IBSPT produisent de meilleurs résultats pour les 236 auteurs. Ceci parait 
contradictoire par rapport aux travaux de (Tchuente, 2013) qui ont montré que le processus basé 
sur les communautés produit de meilleurs résultats par rapport au processus basé sur les 
individus. Ceci vient du fait que, dans le travail de (Tchuente, 2013), pour trouver les meilleurs 
résultats, les auteurs pris en compte dans les calculs ont au minimum 70 co-auteurs et ont un 
réseau entre 10% et 30% de densité. Dans notre échantillon de test les utilisateurs possèdent un 
nombre de co-auteurs plus varié. Dans l’ensemble des 236 utilisateurs étudiés, il existe des 
auteurs ayant peu de voisins sociaux (co-auteurs) dans leur réseau égocentrique (réseau peu 
dense). Cela peut amener l’algorithme de détection de communautés à détecter des 
communautés qui ne sont pas pertinentes (une seule grosse communauté par exemple) et 
produire des résultats non pertinents et ainsi diminuer la précision totale de cette approche. 
Comme déjà précisé dès l’introduction, nous supposons que la taille du réseau et la densité 
jouent un rôle sur les résultats obtenus. Ces points sont étudiés dans la section suivante. 
c. Résultats selon la taille et la densité du réseau  
Nous avons étudié les résultats en fonction de la taille du réseau ainsi que de sa densité pour 
étudier l’impact de ces deux facteurs sur les résultats obtenus. Pour cela, l’échantillon de test 
est découpé en plusieurs sous-échantillons en fonction de la taille et la densité du réseau.  
L’étude paramétrique comme présentée dans la section précédente est appliquée à chaque sous-
échantillon. Pour chaque échantillon, les résultats pour chaque technique de calcul du poids 
temporel sont présentés par la précision moyenne (resp. rappel moyen et F-mesure moyenne) 
pour l’échantillon, correspondant à la meilleure combinaison de paramètres (g, l, a); la 
combinaison qui a obtenu la meilleure moyenne. 
Les résultats les plus importants sur chaque sous-échantillon se trouvent en annexe. Dans 
l’Annexe 1-c sont présentés les résultats en fonction de taille du réseau et dans l’Annexe 1-d 
ceux en fonction de la densité du réseau. 
En ce qui concerne la taille du réseau, dans le cas des auteurs ayant un nombre peu important 
de co-auteurs (moins de 50), les processus basés sur les communautés produisent de moins bons 
résultats avec un écart important par rapport à ceux produits par les processus basés sur les 
individus. L’écart le plus important est observé dans l’échantillon avec des auteurs ayant moins 
de 10 co-auteurs. L’écart baisse quand on augmente le nombre de co-auteurs. Cela peut 
s’expliquer par le fait que l’algorithme de détection de communautés détectent certainement 
des communautés moins pertinentes quand la taille du réseau est très petit : il peut détecter une 
seule communauté et génère donc un biais lors du calcul de poids des éléments. Cela peut 
également être lié au fait que dans les petits réseaux, les informations partagées ne sont pas 
assez importantes pour retrouver les informations significatives pour l’utilisateur. Les 
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processus basés sur les communautés produisent des résultats plus satisfaisants que ceux issus 
des processus basés sur les individus quand le nombre de co-auteurs est supérieur à 100. 
Cependant quand le nombre de co-auteurs dépasse 250, les résultats de l’approche basée sur les 
communautés deviennent moins bons que ceux de l’approche basée sur les individus.  
En appliquant la méthode temporelle proposée, presque toutes les techniques de calcul du poids 
temporel des intérêts améliorent les résultats dans tous les échantillons.   
En ce qui concerne la densité du réseau, nous constatons que c’est dans les réseaux qui ont peu 
de densité (<10%) que l’on obtient les meilleurs résultats quel que soit le processus utilisé. Les 
résultats baissent pour des réseaux de densité plus importante (ce qui parait contradictoire avec 
notre hypothèse de départ). Dans les réseaux ayant une densité <30%, on ne voit pas trop de 
différence entre les résultats des processus basés sur les communautés et ceux des processus 
basés sur les individus.  Dans les réseaux ayant une densité >30%, tous les résultats chutent 
dramatiquement et nous constatons que les processus basés sur les communautés donnent de 
moins bons résultats que ceux des processus basés sur les individus avec un écart assez 
important. Ceci peut s’expliquer par le fait que si le réseau est très dense, il est probable que 
l’algorithme de détection de communautés détecte très peu de communautés (une seule grosse 
communauté) qui ne sera pas assez discriminante pour caractériser l’utilisateur. De plus, parmi 
les auteurs ayant des réseaux très denses, on peut retrouver des auteurs ayant une taille de réseau 
très petit (cf. étude par rapport à la taille du réseau expliquée précédemment).  
Nous avons donc décidé d’étudier les résultats selon la taille et la densité du réseau en même 
temps. Nous fixons ici :  
- En ce qui concerne la taille du réseau : 
o un réseau ayant moins de 50 individus sera considéré comme réseau de petite taille, 
o un réseau ayant plus de 50 individus sera considéré comme réseau de grande taille. 
- En ce qui concerne la densité du réseau : 
o un réseau ayant moins de 10% de densité sera considéré comme un  réseau épars, 
o un réseau ayant entre 10 et 30% sera considéré comme un réseau assez dense, 
o un réseau ayant plus de 30% sera considéré comme un réseau très dense.  
Nous donnons les résultats en fonction de la taille et la densité ci-après. 
	  




v Réseau de petite taille et épars  
Cet échantillon représente les réseaux des 46 auteurs ayant moins de 50 individus et ayant moins 
de 10% de densité. Les résultats sont présentés Figure 5.11.  
 
Figure 5.11 Comparaison de la meilleure précision moyenne pour les processus de construction du profil social, 
en appliquant la méthode temporelle (IBSPT et CoBSPT) avec ceux des processus qui ne prennent pas en compte 
de temps (IBSP et CoBSP) dans l’échantillon des utilisateurs d’un réseau de petite taille et épars 
La méthode temporelle proposée améliore les résultats des processus existants quelles que soit 
l’approche de construction du profil, la technique de calcul du poids temporel des intérêts et la 
fonction temporelle appliquée. Les techniques appliquant la fonction linéaire produisent de 
moins bons résultats par rapport aux deux autres fonctions. La fonction temporelle polynomiale 
produit des résultats légèrement meilleurs que la fonction temporelle exponentielle. Concernant 
les techniques utilisées, AATemporelle produit généralement de moins bons résultats quelles 
que soient les approches (basée sur les communautés ou basée sur les individus).  AAStrTemp 
produit généralement les meilleurs résultats pour l’approche basée sur les communautés et 
SITemp produit les meilleurs résultats pour l’approche basée sur les individus. 
En ce qui concerne la comparaison des deux approches, nous observons que, dans cet 
échantillon, les résultats de l’approche basée sur les communautés sont moins bons que ceux 
de l’approche basée sur les individus quelle que soit la technique utilisée.  
	  




v Réseau de petite taille et assez dense 
Cet échantillon représente les réseaux des 60 auteurs ayant moins de 50 individus et ayant entre 
de 10% et 30% de densité. Les résultats sont présentés Figure 5.12.  
 
Figure 5.12 Comparaison de la meilleure précision moyenne pour les processus de construction du profil social, 
en appliquant la méthode temporelle (IBSPT et CoBSPT) avec celle des processus qui ne prennent pas en compte 
le temps (IBSP et CoBSP) dans l’échantillon des utilisateurs dans des réseaux de petite taille et assez denses 
Dans cet échantillon, la méthode temporelle proposée, améliore les résultats des processus 
existants quelles que soient l’approche, la technique de calcul du poids temporel et la fonction 
temporelle appliquées. Nous obtenons généralement une meilleure précision par rapport à celle 
obtenue dans l’échantillon précédent. 
En comparant les fonctions temporelles appliquées, nous n’obtenons pas beaucoup de 
différence dans les résultats. Les techniques appliquant la fonction linéaire produisent des 
résultats légèrement moins bons que ceux obtenus en appliquant les deux autres fonctions. La 
fonction temporelle polynomiale produit des résultats légèrement meilleurs que ceux produits 
par la fonction temporelle exponentielle.  
L’observation des comparaisons des différentes techniques utilisées est similaire à celle de 
l’échantillon précédent. La technique AATemp donne globalement de moins bons résultats 
quelles que soient les approches (basée sur les communautés ou basée sur les individus).  La 
technique AAStrTemp donne globalement les meilleurs résultats pour l’approche basée sur les 
communautés et la technique SITemp donne les meilleurs résultats pour l’approche basée sur 
les individus. 
En ce qui concerne les approches, nous observons que dans cet échantillon, l’approche basée 
sur les communautés donne de moins bons résultats que ceux produits par l’approche basée sur 
les individus quelle que soit la technique utilisée. Cependant l’écart entre les résultats produits 
par les deux approches est moins important que celui obtenu dans l’échantillon précédent. 
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v Réseau de petite taille et très dense 
Cet échantillon représente les réseaux des 21 auteurs ayant moins de 50 individus et ayant plus 
de 30% de densité. Les résultats sont présentés Figure 5.13.  
 
Figure 5.13 Comparaison de la meilleure précision moyenne pour les processus de construction du profil social, 
en appliquant la méthode temporelle (IBSPT et CoBSPT) avec celle des processus qui ne prennent pas en compte 
le temps (IBSP et CoBSP) dans l’échantillon des utilisateurs dans les réseaux de petite taille et très denses 
Dans cet échantillon, la méthode temporelle proposée améliore encore les résultats des 
processus existants quelles que soient l’approche, la technique de calcul du poids temporel et 
la fonction temporelle utilisées.  
Les précisions moyennes obtenues pour toutes les techniques sont moins importantes par 
rapport à celles obtenues dans l’échantillon précédent.  
En comparant les fonctions temporelles utilisées, les techniques appliquant la fonction linéaire 
produisent de moins bons résultats par rapport à celles appliquant les deux autres fonctions. La 
fonction temporelle exponentielle a tendance à produire de meilleurs résultats par rapport à la 
fonction temporelle polynomiale. 
En comparant les techniques de calcul utilisées, dans l’approche basée sur les communautés, la 
technique AATemp produit généralement de meilleurs résultats, ce qui est différent des 
observations faites dans les deux échantillons précédents. Dans l’approche basée sur les 
individus, la technique SITemp produit généralement de meilleurs résultats. 
Nous observons que, dans cet échantillon, les résultats de l’approche basée sur les communautés 
sont moins bons par rapport à ceux de l’approche basée sur les individus quelle que soit la 
technique utilisée avec un écart qui devient important. Cela peut être expliqué par la densité de 
réseau qui amène à la détection de communautés non discriminantes (peu de communautés ou 
une seule grosse communauté), comme expliqué précédemment.  
	  




v Réseau de grande taille et épars  
Cet échantillon représente les réseaux des 102 auteurs ayant plus de 50 individus et ayant moins 
de 10% de densité. Les résultats sont présentés Figure 5.14.  
 
Figure 5.14 Comparaison de la meilleure précision moyenne pour les processus de construction du profil social, 
en appliquant la méthode temporelle (IBSPT et CoBSPT) avec celle des processus qui ne prennent pas en compte 
le temps (IBSP et CoBSP) dans l’échantillon des utilisateurs dans les réseaux de grande taille et éparse 
Dans cet échantillon, la méthode temporelle proposée améliore globalement les résultats des 
processus existants pour toutes les techniques appliquant les fonctions temporelles 
exponentielle et polynomiale. La technique AATemp appliquant la fonction temporelle linéaire 
produit de mauvais résultats quelle que soit approche de construction de profil. La technique 
AAStrTemp appliquant la fonction temporelle linéaire donne de moins bons résultats dans 
l’approche basée sur les individus.   
Nous observons que les précisions moyennes obtenues pour toutes les techniques augmentent 
par rapport à celles obtenues dans l’échantillon précédent.  
En comparant les fonctions temporelles utilisées, les techniques appliquant la fonction linéaire 
produisent généralement de moins bons résultats par rapport aux deux autres fonctions. Les 
fonctions temporelles exponentielle et polynomiale donnent à peu près les mêmes résultats 
quelle que soit la technique de calcul du poids temporel utilisée. 
En comparant les techniques de calcul utilisées, la technique AATemporelle produit 
généralement de moins bons résultats quelles que soient les approches (basée sur les 
communautés ou basée sur les individus).  La technique AAStrTemp produit généralement les 
meilleurs résultats pour l’approche basée sur les communautés et la technique SITemp produit 
les meilleurs résultats pour l’approche basée sur les individus. 
Nous observons que, dans cet échantillon, les résultats de l’approche basée sur les communautés 
sont légèrement moins bons par rapport à ceux de l’approche basée sur les individus.  
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v Réseau de grande taille et assez dense  
Cet échantillon représente les réseaux des 7 auteurs ayant plus de 50 individus et ayant entre 
10% et 30% de densité. Les résultats sont présentés Figure 5.15.  
 
Figure 5.15 Comparaison de la meilleure précision moyenne pour les processus de construction du profil social, 
en appliquant la méthode temporelle (IBSPT et CoBSPT) avec celle des processus qui ne prennent pas en compte 
le temps (IBSP et CoBSP) dans l’échantillon des utilisateurs des réseaux de grande taille et assez denses 
Dans cet échantillon, la méthode temporelle proposée améliore globalement les résultats des 
processus existants pour toutes les techniques appliquant les fonctions temporelles 
exponentielle ou polynomiale. La technique AATemp appliquant les fonctions temporelles 
linéaire ou polynomiale produit de mauvais résultats pour l’approche basée sur les individus. 
En comparant les fonctions temporelles utilisées, les techniques appliquant la fonction linéaire 
produisent de moins bons résultats par rapport aux deux autres fonctions. La fonction 
temporelle exponentielle donne de meilleurs résultats par rapport aux deux autres fonctions. 
En comparant les techniques appliquées, la technique AATemporelle produit de moins bons 
résultats quelles que soient les approches de construction du profil.  La technique AAStrTemp 
produit les meilleurs résultats pour l’approche basée sur les communautés et la technique 
SITemp produit les meilleurs résultats pour l’approche basée sur les individus. 
Nous observons que dans cet échantillon, les résultats de l’approche basée sur les communautés 
deviennent plus pertinents que ceux des processus de l’approche basée sur les individus quelle 
que soit la technique de calcul du poids temporel utilisée. Ce résultat est cohérent avec les 
observations de  (Tchuente, 2013) donnant de très bons résultats sur les réseaux denses et ayant 
plus de 70 co-auteurs. 
Notons que nous ne possédons pas d’échantillon représentant un réseau de grande taille et très 
dense. Ceci parait logique car, selon la formule de calcul de la densité du réseau, cette dernière 
diminue quand le nombre de relations augmente. Dans la vie réelle, pour un utilisateur qui 
possède beaucoup d’amis, il est difficile de penser que tous ses amis sont également amis entre 
eux.  
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d. Discussion des résultats 
Nous avons montré, par les expérimentations sur DBLP, que, globalement, les processus 
appliquant la méthode temporelle proposée (comportant différentes techniques de calcul du 
poids temporel des intérêts) donnent de meilleurs résultats par rapport à ceux donnés par les 
processus existants quelle que soit l’approche de construction du profil social (basée sur les 
communautés ou les individus). En étudiant spécifiquement les résultats sur différents 
échantillons, on constate des améliorations dans chaque échantillon.  
En analysant les résultats en fonction des techniques ou fonctions temporelles, nous avons 
montré que la fonction temporelle et la technique qui donnent les meilleurs résultats varient 
selon l’approche mais aussi selon les échantillons étudiés.  
La méthode temporelle linéaire qui diminue l’importance des informations ou des relations de 
façon linéaire, donne généralement de moins bons résultats par rapport aux fonctions 
temporelles exponentielle et polynomiale qui diminuent l’importance des informations avec un 
taux de dépréciation assez petit.  
Les valeurs de γ, qui montrent le rapport entre le poids temporel des individus et le poids 
temporel des informations, sont généralement hautes sur l’ensemble des échantillons (0.75 ou 
0.95). Ceci montre l’importance de l’évolution de la force des relations entre l’utilisateur et les 
individus dans son réseau social par rapport à l’évolution des informations. Si nous nous 
focalisons sur l’observation des résultats obtenus dans le réseau de publications scientifiques, 
nous constatons que les relations entre les individus jouent un rôle plus important que 
l’évolution des informations.  
Dans la section suivante, nous présentons les expérimentations effectuées dans un réseau de 
type différent de celui des publications scientifiques : Twitter. Nous évaluons les résultats 
obtenus en appliquant la méthode temporelle proposée dans ce type de réseau.     
5.3.2. Expérimentation sur Twitter 
5.3.2.1. Présentation du réseau social Twitter 
Le deuxième domaine d'expérimentation choisi est Twitter : un réseau social de micro-blog (cf. 
section 3.1.2). Il permet de partager en ligne des messages courts appelés « tweets ». Ces 
messages sont limités à 140 caractères. Les tweets peuvent contenir des textes courts, des 
hyperliens vers d’autres contenus multimédia (images, vidéo) et des « hashtags » qui sont des 
tags préfixés par le caractère ‘#’ (ex. #Euro2016, #France2016). Un hashtag est en effet un 
sujet explicite utilisé pour annoter le contenu du tweet. On peut utiliser les hashtags pour suivre 
ou parcourir les discussions sur un sujet donné.  
Dans Twitter, un utilisateur peut utiliser la fonctionnalité « follow » pour suivre d’autres 
utilisateurs. Cette fonctionnalité lui permet de suivre les informations que les comptes twitter 
partagent/diffusent. Pour chaque utilisateur, les utilisateurs qu’il suit sont appelés ses 
« followings » et les utilisateurs qui le suivent sont appelés ses « followers ». Notons que la 
relation « follow » n’est pas une relation réciproque. Un utilisateur peut suivre une autre 
personne sans que cette dernière ne le suive. Le réseau social de Twitter est donc représenté par 
un graphe orienté. Les utilisateurs peuvent également créer leurs propres listes personnelles 
d’utilisateurs associées à un sujet. Ils peuvent également suivre (follow) des listes déjà créées 
par d’autres utilisateurs. Les tweets partagés par l’utilisateur ainsi que ceux partagés par ses 
« following » sont affichés dans un enchainement chronologique, appelé « timeline ». 
En termes d’interactions, les utilisateurs peuvent : 
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- Répondre (Reply) à un tweet d’un autre utilisateur en ajoutant le caractère @ devant 
l’identité de cet utilisateur (@user)  
- Retransmettre (Retweet ou RT) des tweets d’autres utilisateurs.  
- Mentionner (Mention) d’autres utilisateurs dans les tweets en utilisant @user 
Lancé en juillet 2006, Twitter est rapidement devenu populaire, jusqu’à réunir plus de 300 
millions d’utilisateurs actifs publiant 500 millions de tweets chaque jour et dont plus de la 
moitié "tweetent" depuis leur téléphone mobile (Statista, 2016).  
(Kwak et al., 2010) ont étudié les caractéristiques des données dans Twitter et ont montré que 
les sujets populaires (trending topics) ont tendance à évoluer et peuvent réapparaitre au fil du 
temps. Le cycle de vie d’un tweet est généralement plus court que des « posts » ou des contenus 
dans la plupart des autres RSN (souvent une semaine ou moins). Ils ont également trouvé que 
la moyenne du nombre de tweets par rapport au nombre de followers d’un utilisateur est 
généralement au-dessus de la médiane. Selon notre point de vue, Twitter peut être considéré 
comme un réseau de partage d’informations plutôt que comme un site de réseautage social.  
Avec ses différentes fonctionnalités proposées (follow, reply, mention, retweet), Twitter est 
considéré comme un réseau social multi-dimensions. Dans notre travail, nous supposons qu’un 
utilisateur a tendance à suivre (follow) d’autres utilisateurs qui partagent des informations 
concernant ses intérêts. Nous considérons donc la relation « following » pour extraire le réseau 
égocentrique de l’utilisateur. La relation « follower » est moins pertinente car il peut s’agir de 
personnes qui suivent l’utilisateur sans que l’utilisateur ne les suive et donc sans que 
l’utilisateur ne s’intéresse aux informations que ces dernières partagent.   
Dans l’expérimentation menée, nous considérons que les relations « following » représentent 
les liens entre les membres. Le réseau égocentrique d’un utilisateur u est donc l’ensemble de 
ses « followings » (membres). Le « reply », « retweet » et « mention » représentent les 
interactions entre les membres. Nous considérons que les utilisateurs u1 et u2 interagissent entre 
eux quand l’un retransmet un tweet de l’autre (retweet), répond (reply) à un tweet de l’autre ou 
mentionne (mention) l’autre dans un tweet.   
Différents travaux ont prouvé la pertinence d’utiliser les hashtags pour identifier les intérêts de 
l’utilisateur (Abel et al., 2013 ; Kacem, Boughanem et Faiz, 2014 ; Liang et al., 2012 ; Mezghani 
et al., 2012). Dans ce travail, nous proposons donc d’extraire les intérêts sociaux depuis ce type 
d’information pour construire le profil social de l’utilisateur. 
Nous considérons le « jour » comme la granularité de temps utilisée pour calculer le poids 
temporel des intérêts. Nous utilisons le timestamp des tweets pour calculer la fraicheur de 
chaque hashtag contenu dans le « post » afin de calculer le poids temporel de l’information. 
Pour calculer le poids temporel de chaque individu nous utilisons, comme timestamp 
d’interaction, le timestamp de « retweet », « reply » des tweets entre l’individu et l’utilisateur 
central ou le timestamp des tweets dans lesquels ils se mentionnent. 
En résumé, le réseau égocentrique est construit de la façon suivante (cf. Figure 5.16) :  
Nœuds : comptes twitter. 
Relations : deux nœuds sont connectés entre eux si un nœud « follow » l’autre.  
Informations : hashtags contenus dans les tweets. 
Interactions : « reply », « retweet » et « mention ». 
Granularité de temps : jour. 




Figure 5.16 Extraction du réseau égocentrique de l’utilisateur dans Twitter 
5.3.2.2. Accès aux donnés et présentation du dataset 
L’échantillon de test a été récupéré à travers l’API officielle70 fournie par Twitter en utilisant 
la bibliothèque Java indépendante Twitter4J71. Nous commençons par collecter les utilisateurs 
qui sont membres dans les listes publiques twitter sélectionnées sur les différents sujets 
suivants : Analyse des réseaux sociaux, Technologie, Jeux vidéo, Sport, Voyage.  
Les listes sont généralement créées par un utilisateur pour suivre les informations partagées par 
les membres de la liste. Les membres d’une liste sont donc généralement ceux qui sont 
populaires et qui partagent des informations pertinentes pour le sujet concerné. Nous pouvons 
donc extraire les informations significatives depuis leurs tweets. Ceci nous permet d’éviter en 
grande partie les comptes de spam.  
Notre échantillon de test contient 94 utilisateurs ayant entre 50 et 250 followings. La moyenne 
du nombre de followings de tous les utilisateurs (taille du réseau) est de 133. Au total, nous 
avons récupéré 10105 utilisateurs. En raison de la limite du nombre de tweets récupérables 
imposée par l'API, nous pouvons accéder à seulement 3200 tweets (les plus récents) pour 
chaque utilisateur. Les tweets collectés sont datés entre février 2009 et janvier 2016. Nous 
avons récupéré 6027624 tweets qui contiennent au moins un hashtag. 
5.3.2.3. Evaluation 
Nous présentons dans la Figure 5.17 notre protocole d’évaluation complet dans Twitter. Cette 









Figure 5.17 Protocole d’évaluation dans le réseau Twitter 
Nous présentons dans ce qui suit, la construction du profil utilisateur et la construction du profil 
social dans cette évaluation. 
a. Vérité de terrain (profil utilisateur) 
La vérité de terrain dans Twitter peut être retrouvée à travers les intérêts indiqués par 
l’utilisateur dans son profil. Cependant, d’après les analyses de profil que nous avons 
effectuées, les utilisateurs dans Twitter ne mettent que très rarement leurs intérêts dans leur 
profil. Il est donc difficile dans ce contexte, d’extraire le profil explicite utilisateur comme 
vérité terrain. Nous avons donc construit le profil utilisateur de façon implicite par l’analyse 
des hashtags dans les tweets de l’utilisateur. Nous considérons chaque hashtag comme un 
intérêt de l’utilisateur et extrayons les hashtags depuis ses tweets puis nous appliquons un 
dictionnaire thesaurus pour lemmatiser les hashtags qui ont le même sens (synonymes).  
Ensuite, pour avoir un profil utilisateur significatif et à jour, nous prenons en compte un critère 
temporel en pondérant les intérêts dans le profil utilisateur en utilisant le « a time-sensitive 
strategy » proposé par (Abel et al., 2011) qui ont prouvé l’efficacité de cette stratégie dans 
Twitter par rapport aux approches qui ne prennent pas en compte le temps.  
Dans (Abel et al., 2011), le profil d’un utilisateur u est un ensemble des concepts pondérés 
représentés par une entité ou un hashtag. Dans notre travail, nous considérons seulement les 
hashtags comme intérêts de l’utilisateur. Le profil de u est représenté comme suit :  
d ), #:`+ = 	 (ℎ, í(ℎ, #:`+, !8öCC8â,N) ℎ	 ∈ pP 	
( 5.4 ) 
w(h, time, Ttweets, u) est une fonction temporelle qui permet de calculer, pour un instant time 
donné, le poids associé à un hashtag h contenu dans les tweets de u en se basant sur les 
timestamp Ttweets  des tweets de u qui contiennent le hashtag h. CH représente l’ensemble des 
hashtags de u.  
Cette fonction temporelle a pour objectif d’affaiblir la valeur de la fréquence d’une occurrence 
d’un hashtag h en se basant sur la distance temporelle entre le timestamp de cette occurrence 
de h et un timestamp (time) donné (généralement le timestamp actuel). La distance temporelle 
normalisée est calculée avec la formule ( 5.5 ). 
Chapitre 5 : Expérimentations 
	
	 152 
,'*`R4:õ+%8OáC(#í, ℎ) = 	 #:`+ − #:`+(#í)˜R;8OáC − ˜:,8OáC	
( 5.5 )          
Pour un tweet tw donné contenant le hashtag h, time(tw) représente son timestamp. Maxtime et 
Mintime désignent respectivement le timestamp maximal (le temps le plus récent) et le timestamp 
minimal (le temps le plus ancien) des tweets dans Ttweets,u,h.  
Le score temporel final d’un hashtag h est calculé comme suit :  
í ℎ, #:`+, !8öCC8â,N = (1 − ,'*`R4:õ+%8OáC(#í, ℎ))e8∈î¸QÚÚ¸˚,˛,R 	
( 5.6 ) 
Le paramètre d est utilisé pour ajuster l’influence de la distance temporelle sur le poids temporel 
des hashtags. Il permet de donner plus ou moins d’importance à l’ancienneté des hashtags (taux 
de dépréciation, équivalent à l dans notre travail). En se basant sur la valeur optimale trouvée 
dans le travail de (Abel et al., 2011), nous fixons d à 4. 
Nous avons légèrement modifié l’équation ( 5.5 ) pour notre contexte. En effet, comme nous 
considérons seulement les hashtags pour construire le profil utilisateur, il se peut qu’il y ait des 
hashtags qui n’apparaissent qu’une seule fois dans le « timeline » de l’utilisateur. Dans ce cas, 
la distance entre maxtime et mintime(maxtime -mintime) devient 0, ce qui retourne une valeur infinie 
pour l’équation ( 5.5 ). 
De plus, dans le cas de hashtags partagés pendant une courte période, la distance entre maxtime 
et mintime peut être très petite. Cette valeur peut également être plus petite que la distance entre 
la timestamp donné time et le timestamp du tweet time(tw) (time-time(tw)). Ce qui induit que 
normalizedtime peut être supérieur à 1 et donc, 1 − ,'*`R4:õ+%8OáC peut devenir négatif. Par 
conséquent, le poids final pourrait être non significatif. Pour pallier ce problème, nous 
modifions la formule pour calculer normalizedtime comme suit : 
,'*`R4:õ+%′8OáC = 		 #:`+ − #:`+(#) + 1(˜R;8OáC − ˜:,8OáC	) + 1	
( 5.7 )                  
Nous avons également normalisé la valeur de ,'*`R4:õ+%8OáC,  pour qu’elle soit comprise entre 
0 et 1 comme suit :  
í ℎ, #:`+, !8öCC8â,N = (1 − ,'*`R4:õ+%,8OáC˜R;	 rúñ˜ )e8∈î¸QÚÚ¸˚,˛,R 	
( 5.8 ) 
NORM représente l’ensemble des poids ,'*`R4:õ+%′	8OáC de tous les hashtags trouvés dans 
les tweets de l’utilisateur. 
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b. Construction du profil social avec l’étude paramétrique 
La méthodologie est similaire à celle de DBLP mais au lieu d’utiliser tous les « tweets » et 
« retweets » complets pour extraire les mots-clés, nous extrayons seulement les hashtags depuis 
les tweets partagés dans le réseau égocentrique de l’utilisateur comme source d’informations.  
L’expérimentation a été programmée dans le même environnement que celui utilisé pour DBLP 
(cf. section 5.3.1.3.b). Les données correspondent à 2 GO d’espace disque. 
5.3.2.4. Résultats 
Cette section présente les résultats de nos expérimentations. La procédure d’évaluation consiste 
à comparer les résultats en appliquant la méthode temporelle proposée avec les résultats ne 
prenant pas en compte le temps sur l’approche basée sur les individus et sur l’approche basée 
sur les communautés.  
Tous les résultats présentés dans cette section sont calculés en prenant seulement les top 5 des 
intérêts. Notons que les algorithmes appliqués construisent des profils de potentiellement 
plusieurs dizaines ou centaines de hashtags et nous ne retenons ici que les 5 les plus 
significatifs. Notons également que dans Twitter, la taille de chaque top N pour le profil social 
et pour le profil utilisateur, sera identique dans notre expérimentation. Les résultats en termes 
de précision et de rappel sont par conséquent similaires. Le calcul de la F-mesure ne sera donc 
pas significatif. Dans cette partie nous ne présenterons donc que les résultats en termes de 
précision. 
a. Résultats globaux 
Nous présentons d’abord les résultats globaux de l’étude paramétrique pour les 94 utilisateurs. 
Les résultats sont calculés pour chaque combinaison de paramètres (α, λ et γ) et sont présentés 
par la précision moyenne pour l’échantillon c’est-à-dire par la moyenne de précision de tous 
les utilisateurs dans l’échantillon. 
v Résultats sans la prise en compte du poids de centralité (α = 0) 
Comme dans le cas de DBLP, nous décidons d’étudier dans un premier temps, les résultats des 
processus de construction du profil social en fixant la valeur α = 0.0. Cela montre les résultats 
sans prendre en compte le poids structurel (centralité de degré des communautés dans les cas 
des processus basés sur les communautés et centralité de degré des individus dans le cas de 
ceux basés sur les individus). 
La Figure 5.18 ci-après présente la comparaison des résultats, en termes de précision des profils 
sociaux construits par les différentes techniques de calcul du poids temporel pour l’approche 
de construction de profil social basée sur les individus (processus IBSP et IBSPT) et pour celle 
basée sur les communautés (processus CoBSP et CoBSPT). Les résultats des chaque technique 
sont présentés par la précision moyenne correspondant à la meilleure combinaison de 
paramètres (γ et λ) ; la combinaison qui a obtenu la meilleure moyenne.  
Pour distinguer les profils construits à partir de différentes techniques/fonctions temporelles, 
nous utilisons les mêmes notations pour les processus IBSPT et CoBSPT que dans le cas de 
DBLP (section 5.3.1.4.b).  




Figure 5.18 Comparaison de la meilleure précision moyenne, pour les résultats des processus de construction du 
profil social, en appliquant la méthode temporelle (IBSPT et CoBSPT) avec celle des processus qui ne prennent 
pas en compte le temps (IBSP et CoBSP) 
Pour l’approche basée sur les communautés, avec le processus CoBSP, qui ne prend pas en 
compte le temps, la meilleure précision est 0.10296.  
Pour le processus CoBSPT, nous présentons la précision par rapport à la technique utilisée : 
nous comparons les résultats selon la méthode temporelle appliquée et pour chacune, selon la 
technique de calcul du poids temporel des intérêts. 
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle exponentielle (Exp) : 
o la technique ExpAATemp produit la meilleure précision (0.10957) lorsque 
λ = 0.001 et γ = 0.95 avec 6.429 % d’amélioration par rapport au processus 
CoBSP.  
o la technique ExpAAStrTemp produit la meilleure précision (0.10745) 
lorsque λ = 0.001 et γ  {0.0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95} 
avec 4.363 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
o la technique ExpSITemp produit la meilleure précision (0.10745) lorsque λ 
= 0.001 et γ  {0.0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95} avec 4.363 
% d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle polynomiale (Poly) : 
o la technique PolyAATemp produit la meilleure précision (0.10816) lorsque 
λ  {0.25, 0.5, 0.75, 0.95, 1.0} et γ = 0.95 avec 5.052 % d’amélioration par 
rapport au processus CoBSP.  
o la technique PolyAAStrTemp produit la meilleure précision (0.10816) 
lorsque λ  {0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95, 1.0} et γ = 0.95 
avec 5.052 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
o la technique PolySITemp produit la meilleure précision (0.1039) λ  
{0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95, 1.0} et γ  {0.0, 0.001, 0.01, 
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0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95} avec 0.918 % d’amélioration par rapport au 
processus CoBSP.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle linéaire (Lin) : 
o la technique LinAATemp produit la meilleure précision (0.09149) lorsque γ 
 {0.0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95} avec une perte de 
11.137 % par rapport au processus CoBSP.  
o la technique LinAAStrTemp produit la meilleure précision (0.09149) γ  
{0.0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95} avec une perte de 11.137 
% par rapport au processus CoBSP.  
o la technique LinSITemp produit la meilleure précision (0.09149) lorsque γ 
 {0.0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95} avec une perte de 
11.137 % par rapport au processus CoBSP.  
Pour l’approche basée sur les individus, pour le processus IBSP (non prise en compte du 
temps), le meilleur résultat en termes de précision est 0.15106.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle exponentielle (Exp) : 
o la technique ExpAATemp produit la meilleure précision (0.16383) lorsque 
λ = 0.05 et γ  {0.01, 0.05} avec 8.451 % d’amélioration par rapport au 
processus IBSP.  
o la technique ExpAAStrTemp produit la meilleure précision (0.1617) lorsque 
λ  {0.05, 0.1} et γ  {0.0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25} avec 7.042 % 
d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
o la technique ExpSITemp produit la meilleure précision (0.16383) lorsque λ 
 {0.05, 0.1, 0.25} et γ  {0.1, 0.25, 0.5, 0.75} avec 8.451 % 
d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle polynomiale (Poly) : 
o la technique PolyAATemp produit la meilleure précision (0.15532) lorsque 
λ  {0.0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95, 1.0} et γ = 0.25 avec 
2.817 % d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
o la technique PolyAAStrTemp produit la meilleure précision (0.15957) 
lorsque λ = 1 et γ = 0.25 avec 5.634 % d’amélioration par rapport au 
processus IBSP.  
o la technique PolySITemp produit la meilleure précision (0.15957) lorsque λ 
 {0.1, 0.25, 0.5, 0.95, 1.0} et γ = 0.5 avec 5.634 % d’amélioration par 
rapport au processus IBSP.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle linéaire (Lin) : 
o la technique LinAATemp produit la meilleure précision (0.16809) lorsque γ 
= 0.1 avec 11.268 % d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
o la technique LinAAStrTemp produit la meilleure précision (0.16809) 
lorsque γ = 0.05 avec 11.268 % d’amélioration par rapport au processus 
IBSP.  
o la technique LinSITemp produit la meilleure précision (0.1766) lorsque γ = 
0.5 avec 16.901 % d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
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Nous remarquons que pour les deux approches de construction du profil social (basée sur les 
individus ou sur les communautés), en appliquant les fonctions temporelles exponentielle et 
polynomiale, la méthode temporelle proposée produit de meilleurs résultats par rapport à ceux 
des processus qui ne prennent pas en compte le temps, quelle que soit la technique de calcul du 
poids temporel utilisée. Avec la fonction temporelle linéaire inverse, la méthode temporelle 
produit de plus mauvais résultats quelle que soit la technique de calcul du poids temporel 
utilisée pour l’approche basée sur les communautés. A l’inverse, pour l’approche de basée sur 
les individus, la fonction linéaire produit de meilleurs résultats par rapport aux autres fonctions 
temporelles quelle que soit la technique utilisée. L’approche basée sur les communautés donne 
de moins bons résultats avec une perte très importante (presque 100% pour chaque technique) 
par rapport à l’approche basée sur les individus quelle que soit la technique et les fonctions 
temporelles utilisées.   
v Résultats en fonction de γ et λ 
Pour montrer les résultats en fonction de γ et λ, la Figure 5.19 représente les résultats obtenus 
en termes de précision pour l’approche basée sur les individus IBSPT, où les valeurs de γ varient 
(axe horizontal) et où les différentes valeurs de λ sont représentées par différents courbes de 
couleurs pour les techniques appliquant les fonctions exponentielle et polynomiale.   
Avec la fonction linéaire inverse qui ne dépend pas de la valeur de λ, les meilleurs résultats sont 
trouvés quand γ est fixé à 0.1 pour la technique AATemp, 0.05 pour la technique AAStrTemp 
et 0.5 pour la technique SITemp et au-delà de ces valeurs, les résultats deviennent de moins en 
moins bons.  
Pour les fonctions exponentielle et polynomiale, les résultats varient de façon différente selon 
la technique appliquée, avec les valeurs de γ et λ fixées.  
Pour les techniques appliquant la fonction temporelle exponentielle, les résultats en fixant la 
valeur de λ très bas (près de 0) sont meilleurs que ceux où λ est fixé plus haut (près de 1). Les 
courbes des résultats avec λ = 1 sont généralement plus basses que les autres courbes quelle 
que soit la valeur de γ. Les meilleurs résultats sont trouvés quand λ est fixé très bas. La valeur 
optimale de λ est généralement 0.05 et donne de meilleurs résultats par rapport à λ=0 quelles 
que soient la valeur de γ et la technique appliquée. En ce qui concerne γ, pour les techniques 
AATemp et AAStrTem, nous obtenons les meilleurs résultats quand γ est inférieur à 0.5. Pour 
la technique SITemp nous obtenons les meilleurs résultats quand γ est entre 0.1 et 0.75. Au- 
delà de ces valeurs, les résultats diminuent. 
Pour les techniques appliquant la fonction temporelle polynomiale, nous ne voyons pas de 
grande différence entre les résultats en fonction de valeur de λ quand γ est fixé très bas (entre 0 
et 0.25). Au-delà, nous voyons que les meilleurs résultats sont trouvés quand λ est fixé assez 
haut (0.95 ou 1). En ce qui concerne γ, pour les techniques AATemp et AAStrTem, nous 
obtenons les meilleurs résultats quand γ est inférieur à 0.25. Pour la technique SITemp, nous 
obtenons les meilleurs résultats quand γ= 0.5.  
Nous pouvons observer globalement que, quand γ = 1, les résultats baissent dramatiquement 
quelles que soient la technique appliquée et la valeur de λ.  




Figure 5.19 Comparaison des résultats en fonction de γ en axe horizontal et λ (différentes courbes) des processus 
basés sur les individus (IBSPT), pour les techniques appliquant les trois fonctions temporelles exponentielle, 
polynomiale et linéaire. 
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Nous montrons dans la Figure 5.20, les résultats en termes de précision pour l’approche basée 
sur les communautés (processus CoBPT), avec les valeurs de γ en axe horizontal et les valeurs 
de λ représentées par différentes courbes de couleurs pour les techniques appliquant la fonction 
exponentielle et polynomiale.   
Avec la fonction linéaire inverse qui ne dépend pas de la valeur de λ, les résultats ne varient 
pas beaucoup en fonction de γ, sauf quand γ est = 1 où les résultats chutent dramatiquement.   
Pour les fonctions temporelles exponentielle et polynomiale, avec la technique AATemp et 
AAStrTemp, les résultats restent stables quand γ est fixé entre 0 et 0.75, augmentent quand γ = 
0.95 et rechutent quand γ = 1. Avec la technique SITemp, sauf dans le cas de γ = 1 les résultats 
restent stables quelle que soit la valeur de γ. 
En ce qui concerne les valeurs de λ, nous observons une variation des résultats selon la fonction 
temporelle appliquée. Pour les techniques appliquant la fonction temporelle exponentielle, 
quand la valeur de λ est fixée très bas (près de 0), les résultats sont généralement meilleurs que 
quand la valeur de λ est fixée plus haut (près de 1). Les courbes des résultats avec λ = 1 sont 
généralement plus basses que les autres courbes quelle que soit la valeur de γ. Les meilleurs 
résultats sont trouvés quand la valeur de λ est fixée très bas. La valeur optimale de λ est 0.001 
qui donne globalement de meilleurs résultats par rapport à ceux obtenus en fixant λ = 0, quelle 
que soit la valeur de γ. 
Pour les techniques appliquant la fonction temporelle polynomiale, nous ne voyons pas 
clairement de différence entre les résultats en fonction de la valeur de λ. La valeur optimale de 
λ change en fonction de γ. 
Au final, nous pouvons synthétiser les résultats en fonction de γ et λ comme suit :  
Les valeurs optimales de γ qui montrent l’importance du poids temporel des individus par 
rapport au poids temporel des informations, sont : moins de 0.75 pour la technique SITemp et 
moins de 0.5 pour les autres techniques.  
Nous observons également que les résultats varient en fonction de λ et la valeur optimale 
dépend de la technique utilisée mais aussi de la valeur de γ. Les valeurs optimales de λ 
généralement différentes de 0 montrent que la prise en compte du temps est importante pour 
améliorer les résultats des processus basés sur les individus même si le taux de dépréciation (λ) 
est assez bas dans certains cas. 




Figure 5.20 Comparaison en termes de précision des résultats en fonction de γ en axe horizontal et λ (différentes 
courbes) des processus basés sur les communautés (CoBSPT), pour les techniques appliquant les trois fonctions 
temporelles exponentielle, polynomiale et linéaire. 
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v Résultats en fonction de α 
Nous avons ensuite, étudié les résultats en prenant en compte le poids de structure de centralité 
(en faisant varier différentes valeurs de α).  
La Figure 5.21 représente les meilleurs résultats en termes de précision, correspondant à la 
meilleure combinaison de paramètres (γ, λ), des techniques pour l’approche basée sur les 
communautés (processus CoBSP et CoBSPT) et pour l’approche basée sur les individus 
(processus IBSP et IBSPT) en fonction des valeurs de α. 
 
Figure 5.21 Comparaison de la meilleure précision moyenne pour les résultats des différentes techniques utilisées 
pour l’approche basée sur les communautés (processus CoBSP et CoBSPT) et pour l’approche basée sur les 
individus (processus IBSP et IBSPT) en fonction de la valeur de α. 
Pour l’approche basée sur les communautés, le processus CoBSP (non prise en compte du 
temps) produit le meilleur résultat en termes de précision (0.11147) quand α  {0.1, 0.25}.  
Pour le processus CoBSPT, nous présentons les résultats par rapport à la technique utilisée : 
nous comparons les résultats selon la méthode temporelle appliquée et pour chacune, selon la 
technique de calcul du poids temporel des intérêts. 
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle exponentielle (Exp) : 
o la technique ExpAATemp produit la meilleure précision (0.11702) lorsque 
α = 0.05, λ = 0.001 et γ = 0.5 avec 4.984 % d’amélioration par rapport au 
processus CoBSP.  
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o la technique ExpAAStrTemp produit la meilleure précision (0.11702) 
lorsque α = 0.05, λ = 0.001 et γ = 0.5 avec 4.984 % d’amélioration par rapport 
au processus CoBSP.  
o la technique ExpSITemp produit la meilleure précision (0.11702) lorsque α 
= 0.05, λ = 0.001 et γ = 0.5 avec 4.984 % d’amélioration par rapport au 
processus CoBSP.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle polynomiale (Poly) : 
o la technique PolyAATemp produit la meilleure précision (0.11702) lorsque 
α = 0.01, λ  {0.1, 0.25, 0.5} et γ = 0.95 avec 4.984 % d’amélioration par 
rapport au processus CoBSP.  
o la technique PolyAAStrTemp produit la meilleure précision (0.11702) 
lorsque α = 0.01, λ  {0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95, 1.0} et γ 
= 0.95 avec 4.984 % d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
o la technique PolySITemp produit la meilleure précision (0.11489) lorsque α 
= 0.05, λ  {0.1, 0.25} et γ = 0.5 avec 3.075 % d’amélioration par rapport 
au processus CoBSP.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle linéaire (Lin) : 
o la technique LinAATemp produit la meilleure précision (0.11277) lorsque α 
 {0.1, 0.25} et γ  {0.0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5} avec 1.166 % 
d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
o la technique LinAAStrTemp produit la meilleure précision (0.11277) 
lorsque α  {0.1, 0.25} et γ  {0.0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5} avec 1.166 
% d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
o la technique LinSITemp produit la meilleure précision (0.11277) lorsque α 
 {0.1, 0.25} et γ  {0.0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5} avec 1.166 % 
d’amélioration par rapport au processus CoBSP.  
 
Pour l’approche basée sur les individus, le processus IBSP (non prise pas en compte du temps) 
produit les meilleurs résultats en termes de précision (0.15745) quand α = 0.25.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle exponentielle (Exp) : 
o la technique ExpAATemp produit la meilleure précision (0.16383) lorsque 
α  {0.0, 0.001, 0.01}, λ = 0.05 et γ  {0.0, 0.001, 0.01, 0.05} avec 4.054 
% d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
o la technique ExpAAStrTemp produit la meilleure précision (0.16383) 
lorsque α = 0.01, λ = 0.05 et γ  {0.0, 0.001, 0.01, 0.25} avec 4.054 % 
d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
o la technique ExpSITemp produit la meilleure précision (0.16809) lorsque α 
= 0.01, λ = 0.25 et γ = 0.5 avec 6.757 % d’amélioration par rapport au 
processus IBSP.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle polynomiale (Poly) : 
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o la technique PolyAATemp produit la meilleure précision (0.15745) lorsque 
α = 0.25, λ  {0.0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95, 1.0} et γ  
{0.0, 0.001, 0.01} avec 0 % d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
o la technique PolyAAStrTemp produit la meilleure précision (0.15957) 
lorsque α  {0.0, 0.001, 0.1}, λ  {0.95, 1.0} et γ = 0.25 avec 1.351 % 
d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
o la technique PolySITemp produit la meilleure précision (0.15957) lorsque α 
 {0.0, 0.001, 0.01}, λ  {0.1, 0.25, 0.5, 0.95, 1.0} et γ = 0.5 avec 1.351 
% d’amélioration par rapport au processus IBSP.  
- Pour les techniques appliquant la fonction temporelle linéaire (Lin) : 
o la technique LinAATemp produit la meilleure précision (0.16809) lorsque α 
 {0.0, 0.001, 0.01} et γ = 0.1 avec 6.757 % d’amélioration par rapport au 
processus IBSP.  
o la technique LinAAStrTemp produit la meilleure précision (0.16809) 
lorsque α  {0.0, 0.001} et γ = 0.05 avec 6.757 % d’amélioration par rapport 
au processus IBSP.  
o la technique LinSITemp produit la meilleure précision (0.1766) lorsque α  
{0.0, 0.001} et γ = 0.5 avec 12.162 % d’amélioration par rapport au 
processus IBSP.  
Nous remarquons que dans les deux approches de construction du profil social (basée sur les 
individus ou sur les communautés), pour les techniques appliquant les fonctions temporelles 
exponentielle et polynomiale, la méthode temporelle proposée produit généralement de 
meilleurs résultats quelle que soit la technique de calcul du poids temporel utilisée et pour toutes 
les valeurs de α. Pour les techniques appliquant la fonction temporelle linéaire, la méthode 
temporelle proposée produit une baisse des résultats avec la technique AATemp pour 
l’approche basée sur les communautés mais produit de meilleurs résultats pour l’approche basée 
sur les individus. Les résultats ont tendance à être moins bons quand α	diminue. 
En comparant les résultats en fonction des poids temporels des intérêts, nous observons que, 
pour l’approche basée sur les communautés, la fonction temporelle exponentielle donne 
généralement de meilleurs résultats par rapport aux fonctions temporelles polynomiales et 
linaire. Cette dernière donne de mauvais résultats pour l’approche basée sur les communautés 
mais donne de meilleurs résultats sur l’approche basée sur les individus.  
En comparant les techniques de calcul du poids, nous constatons que la technique AATemp 
donne généralement de meilleurs résultats par rapport aux techniques AAStrTemp et SITemp 
pour l’approche basée sur les communautés. Avec le processus basé sur les individus IBSPT, 
les meilleurs résultats sont obtenus en appliquant la technique SITemp. 
En comparant les résultats des deux processus (IBSPT vs CoBSPT), le processus IBSPT produit 
globalement de meilleurs résultats avec un gain important.  
Comme dans DBLP, nous supposons aussi que les résultats peuvent être différents en fonction 
de la taille et la densité du réseau. La sous-section suivante étudie ce point. 
b. Résultats selon la taille et la densité du réseau  
Dans le cas de DBLP, nous avons étudié les résultats selon la taille et la densité du réseau 
égocentrique de l’utilisateur pouvoir mieux observer les résultats par rapport au nombre de co-
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auteurs des auteurs étudiés mais aussi par rapport à la densité de leur réseau égocentrique. Dans 
le cas de Twitter, nous ne possédons pas d’utilisateur ayant moins de 50 followings. Après 
plusieurs essais, nous avons donc découpé l’échantillon en plusieurs intervalles en fonction de 
la taille et la densité du réseau et appliqué l’étude paramétrique à chaque échantillon.  
Pour chaque échantillon, les résultats pour chaque technique de calcul du poids temporel sont 
présentés par la précision moyenne pour l’échantillon, correspondant à la meilleure 
combinaison de paramètres (g, l, a); la combinaison qui a obtenu la meilleure moyenne.   
Les résultats intéressants des échantillons étudiés se trouvent dans l’annexe. Dans Annexe 2-a 
sont présentés les résultats en fonction de taille du réseau et dans Annexe 2-b ceux en fonction 
de la densité du réseau. 
Si l’on considère la taille du réseau, on a à étudier ici un réseau de grande taille et donc on ne 
peut pas faire varier la taille de réseau comme dans le cas de DBLP. 
Nous donnons les résultats en fonction de la densité du réseau comme suit.  
v Réseau de grande taille et épars  
Cet échantillon représente les réseaux des 75 utilisateurs ayant plus de 50 individus et ayant 
moins de 10% de densité. 
 
Figure 5.22 Comparaison de la meilleure précision moyenne des résultats obtenus pour les processus de 
construction du profil social, en appliquant la méthode temporelle proposée (IBSPT et CoBSPT) avec celle des 
résultats obtenus par les processus qui ne prennent pas en compte le temps (IBSP et CoBSP) dans l’échantillon 
des utilisateurs dans un réseau de grand taille et épars 
Dans cet échantillon, pour l’approche basée sur les communautés, la méthode temporelle 
proposée améliore les résultats des processus existants avec les techniques appliquant la 
fonction temporelle exponentielle et produit de moins bons résultats avec les techniques 
appliquant la fonction linéaire. Le gain ou la perte ne sont pas importants.  Pour l’approche 
basée sur les individus, les techniques appliquant les fonctions linéaire et exponentielle 
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améliorent globalement les résultats. Avec la fonction polynomiale, nous obtenons de moins 
bons résultats par rapport aux processus existants. 
Nous n’observons pas de différence de résultats en fonction de la technique appliquée pour 
l’approche basée sur les communautés. Pour l’approche basée sur les individus, la technique 
SITemp produit généralement les meilleurs résultats.   
Concernant l’approche, nous observons que dans cet échantillon, les résultats de l’approche 
basée sur les communautés sont moins bons (baisse importante) par rapport à ceux de 
l’approche basée sur les individus quelle que soit la technique utilisée.  
v Réseau de grande taille et assez dense 
Cet échantillon représente des réseaux des 19 utilisateurs ayant plus de 50 individus et ayant 
entre de 10% et 30% de densité. 
 
Figure 5.23 Comparaison de la meilleure précision moyenne pour les résultats des processus de construction du 
profil social, en appliquant la méthode temporelle proposée (IBSPT et CoBSPT) avec celle des résultats des 
processus qui ne prennent pas en compte le temps (IBSP et CoBSP) dans l’échantillon des utilisateurs dans des 
réseaux de grande taille et assez denses 
Dans cet échantillon, pour l’approche basée sur les communautés, la méthode temporelle 
proposée améliore les résultats des processus existants quelle que soit la technique utilisée en 
appliquant la fonction temporelle exponentielle et produit de moins bons résultats avec les 
techniques appliquant la fonction linéaire. Les gains sont plus importants par rapport aux gains 
obtenus dans l’échantillon précédent. Pour l’approche basée sur les communautés, la technique 
AAStrTemp appliquant la fonction exponentielle donne de meilleurs résultats. Avec la fonction 
polynomiale, nous obtenons de moins bons résultats avec la technique SITemp. Avec la 
fonction temporelle linéaire, nous ne voyons pas de différence dans les résultats quelle que soit 
la technique appliquée. 
Pour l’approche basée sur les individus, les meilleurs résultats sont obtenus en appliquant la 
technique SITemp avec la fonction exponentielle. En appliquant la fonction temporelle 
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polynomiale, la méthode temporelle proposée produit de moins bons résultats par rapport aux 
processus existants quelle que soit la technique appliquée. 
Nous observons que dans cet échantillon, les résultats de l’approche basée sur les communautés 
sont moins bons que ceux de l’approche basée sur les individus quelle que soit la technique 
utilisée.  Cependant les précisions moyennes obtenues pour toutes les techniques sont plus 
grandes que celles obtenues dans l’échantillon précédent. L’écart des résultats entre les deux 
approches devient également moins important.  
c. Discussion des résultats 
Dans Twitter, nous avons montré empiriquement que, globalement, les processus appliquant la 
méthode temporelle proposée (comportant différentes techniques de calcul du poids temporel 
des intérêts) donnent de meilleurs résultats que les processus existants quelle que soit 
l’approche de construction du profil social utilisée (basée sur les communautés ou sur les 
individus). En étudiant spécifiquement les résultats sur différents échantillons, nous trouvons 
de meilleurs résultats dans tous les échantillons étudiés. 
Nous constatons que l’approche basée sur les individus est plus efficace que l’approche basée 
sur les communautés dans le contexte de Twitter. Le gain est important quand le réseau est peu 
dense et diminue quand le réseau est assez dense. Cela peut s’expliquer par le fait que dans 
l’approche basée sur les communautés, l’algorithme exploité pour extraire les communautés 
depuis le réseau égocentrique de l’utilisateur est basé sur les relations entre les membres du 
réseau. Or, la relation « following » n’est pas considérée pertinente pour extraire les 
communautés dans Twitter selon (Leicht et Newman, 2008 ; Liang et al., 2012). Cela peut donc 
entrainer des communautés non pertinentes et une mauvaise interprétation des résultats finaux. 
En étudiant les résultats en fonction des techniques ou fonctions temporelles utilisées, nous 
trouvons que celles qui fournissent les meilleurs résultats varient en fonction de l’approche de 
construction du profil social utilisée mais aussi des échantillons étudiés.   
La méthode temporelle linéaire qui diminue l’importance des informations ou des relations de 
façon linéaire donne généralement de moins bons résultats pour l’approche basée sur les 
communautés mais donne de bons résultats pour l’approche basée sur les individus.  
Les valeurs de γ qui donnent plus ou moins d’importance à la prise en compte du poids temporel 
des individus par rapport au poids temporel des informations sont généralement bas (comprises 
entre 0.1 et 0.5).  
Comme Twitter est un réseau qui possède des caractéristiques spécifiques et complexes, il 
pourrait y avoir également d’autres facteurs (par exemple le taux d’activité dans le réseau de 
l’utilisateur, la notoriété de ses amis, …) qui peuvent influencer la pertinence des processus de 
construction de profil présentés. Nous avons donc besoin de mener des études supplémentaires 
pour déterminer ces différents facteurs et pour trouver les meilleures combinaisons de ces 
facteurs dans le but d’obtenir des résultats plus pertinents.  
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5.4. Bilan des expérimentations des évaluations dans DBLP 
et Twitter 
Les expérimentations menées dans DBLP et Twitter montrent l’efficacité de notre proposition 
par rapport à l’approche existante et montre par conséquent l’importance de la prise en compte 
de critères temporels non seulement dans la sélection des sources d’informations liées à la 
structure du réseau social de l’utilisateur mais aussi dans le traitement des informations 
partagées dans le réseau.  
Les résultats obtenus dans DBLP sont généralement meilleurs que ceux obtenus dans Twitter 
(meilleure précision 0.36 contre 0.17). Cependant, dans Twitter, l’amélioration est plus 
significative quand on applique la méthode temporelle proposée. Cette observation peut être 
expliquée par la caractéristique de ces deux types de réseaux et les natures des liens considérés 
pour construire les réseaux égocentriques de l’utilisateur.  
Dans le réseau DBLP, les relations considérées pour extraire les réseaux égocentriques de 
l’utilisateur se basent sur la co-publication. Ce type de relation peut fortement refléter 
l’influence sociale et la corrélation sociale entre les individus dans le réseau. Un auteur a 
tendance à publier avec les auteurs qui travaillent dans le même domaine et donc ont les mêmes 
intérêts. L’influence sociale a donc beaucoup d’importance dans ce type de réseau social. De 
plus, les intérêts dans ce type de réseau se limitent au domaine informatique. Il n’y a donc pas 
beaucoup de variation d’intérêts pour un utilisateur. Il est donc plus facile de trouver des mots-
clés qui peuvent intéresser l’utilisateur principal à partir des informations partagées (dans ce 
cas, les titres de publications) par leurs co-auteurs. 
Comme Twitter est un réseau de partage d’informations, les relations sociales entre individus 
sont moins importantes. Les relations « following » que nous considérons pour extraire les 
réseaux égocentriques de l’utilisateur peuvent ne pas être assez discriminantes pour refléter les 
influences sociales entre l’utilisateur et ses amis. De plus, les domaines des intérêts sur Twitter 
sont très variés par rapport à ceux de DBLP.  Un utilisateur peut partager des informations sur 
le foot, la musique, la politique en même temps. Les informations partagées par un ami ne sont 
donc pas tout le temps significatives pour l’utilisateur. Un utilisateur peut s’intéresser au foot 
partagé par un de ses followings mais peut-être à d’autres informations. L’application de la 
méthode temporelle proposée permet dans un premier temps d’éliminer les individus qui ne 
sont pas pertinents pour l’utilisateur et de mettre en avant les informations qui sont partagées 
au moment d’une interaction entre l’utilisateur et ses amis. Ceci explique l’amélioration 
significative des résultats dans ce type du réseau. Cependant, comme la méthode temporelle 
proposée repose sur les interactions et que, dans Twitter, les interactions ne sont pas l’élément 
le plus important de la plateforme, il se peut qu’un utilisateur n’interagisse que très rarement 
avec ces followings ce qui fausse alors le calcul du poids des intérêts tel que nous l’avons 
proposé.  
Pour obtenir de meilleurs résultats dans DBLP, la valeur optimale de γ doit être fixée très haut 
(0.75- 0.95) pour les deux approches de construction du profil social (individuel/communautés). 
Cela signifie que le poids temporel des individus est plus important que le poids temporel des 
informations dans ce dataset. Ceci montre l’importance de l’évolution de la force des relations 
entre l’utilisateur et les individus dans son réseau social par rapport à l’évolution des 
informations. Si nous nous focalisons sur l’observation des résultats obtenus dans le réseau de 
publications scientifiques, nous constatons que les relations entre les individus jouent un rôle 
plus important que l’évolution des informations. Ceci peut être expliqué par le fait que, dans le 
réseau de publications scientifiques, les auteurs ont tendance à rester sur le même domaine de 
recherche et à publier avec les mêmes personnes. Le changement de co-auteurs peut être lié à 
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un changement de domaine de recherche : un nouveau co-auteur peut indiquer un nouvel axe 
de recherche pour l’auteur. Par exemple, un auteur qui travaille dans le domaine de 
l’informatique et qui, à un moment donné, collabore avec un auteur qui travaille dans le 
domaine de la bio-informatique pourrait avoir un intérêt en bio-informatique en plus dans son 
profil. 
Dans le cas de Twitter, la valeur optimale de γ est plus faible (entre 0.1 et 0.5) pour les deux 
approches de construction du profil. Cela signifie que le poids temporel des individus a moins 
d’importance dans le cas de Twitter. Cela peut provenir des caractéristiques du réseau Twitter 
qui est considéré comme un réseau de partage d’informations. Les informations s’échangent 
plus vite que sur le réseau DBLP. Le poids temporel des informations doit donc être pris en 
compte de manière plus importante que dans le cas de DBLP. Enfin, les relations twitter 
utilisées pour construire les relations entre personnes (« followings ») suggèrent un attachement 
pour « suivre l’information diffusée » par la personne d’où, sans doute, l’importance à accorder 
au poids de l’information. 
D’après les résultats en fonction des λ et γ présentés dans la Figure 5.8 et la Figure 5.9 pour 
DBLP et dans la Figure 5.19 et la Figure 5.20 pour Twitter, nous observons le changement de 
valeur optimale de λ selon γ. Quand γ est fixé à 1 ou est à proximité de 1 (lors que le poids 
temporel de l’individu a beaucoup plus d’importance que le poids temporel de l’information), 
la valeur optimale de λ est différente de celle obtenue quand γ est fixé à 0 ou proximité de 0 
(lors que le poids temporel de l’information a beaucoup plus d’importance que le poids 
temporel de l’individu). Cela nous emmène à penser qu’il serait judicieux de fixer différentes 
valeurs de λ dans le calcul du poids temporel des individus et celui du poids temporel des 
informations pour obtenir de meilleurs résultats. Cette hypothèse suit également les 
caractéristiques évolutives des relations et des informations dans un réseau social qui peuvent 
être différentes comme expliqué précédemment (sur DBLP les relations (co-publication) ont 
tendance à évoluer plus que les informations (sujets de recherche) alors que sur Twitter les 
sujets des informations partagées (tweets) évoluent plus que les relations (following)).    
En étudiant les résultats en fonction des différentes techniques de calcul du poids temporel ou 
fonctions temporelles utilisées, nous constatons que, dans les deux types de dataset DBLP ou 
Twitter, la fonction temporelle et/ou la technique utilisée qui fournissent les meilleurs résultats 
varient selon l’approche utilisée mais aussi selon les échantillons étudiés. Ceci montre 
l’importance de la sélection des approches de construction du profil, des techniques de calcul 
du poids temporel et de la fonction temporelle appliquée selon les caractéristiques du réseau 
(taille et densité). 
Dans DBLP, l’approche basée sur les communautés peut produire de meilleurs résultats par 
rapport à l’approche basée sur les individus dans un réseau de taille grande et assez dense. Dans 
Twitter, les approches basées sur les communautés donnent de meilleurs résultats dans un 
réseau grand et assez dense mais produisent toujours de moins bons résultats par rapport à 
l’approche basée sur les individus. Ceci peut provenir de la nature des liens dans Twitter qui 
est basée sur les relations « following » qui n’est peut-être pas assez discriminante pour extraire 
les communautés pertinentes.  
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6.1. Conclusion 
Nos travaux se situent dans le contexte de la construction du profil utilisateur, élément essentiel 
dans un système de personnalisation d’informations et dont les domaines d’application sont très 
nombreux (recommandation, recherche d’information personnalisée, …).  
Le profil de l’utilisateur est généralement construit à partir de l’historique des activités de 
l’utilisateur (approche classique). Ces dernières années, plusieurs travaux ont proposé 
d’exploiter les informations à partir du réseau social de l’utilisateur pour construire ce profil. 
Le terme « profilage social » désignant les techniques associées à cette approche de construction 
de profil, nous avons utilisé le terme « profil social » pour représenter le profil construit à partir 
de cette approche et utilisé comme un profil complémentaire au profil utilisateur existant ou 
remplaçant le profil utilisateur dans le cas où celui-ci s’avère vide ou trop lacunaire.  
Notre objectif dans cette thèse était la proposition d’une technique de profilage social efficace, 
intégrant donc l’évolution des relations et des informations dans le réseau social qui peut 
générer des biais d’informations et amener vers des sources d’informations non pertinentes en 
raison d’intérêts obsolètes. Prendre en compte le caractère hétérogène du réseau social nous a 
permis d’aborder le problème de la généricité du profilage proposé, une technique pouvant bien 
fonctionner dans un type de réseau social mais pas sur les autres.  
Nous avons proposé une démarche générique de profilage social efficace permettant de 
retourner un profil social représentatif de l’utilisateur prenant en compte différents types de 
réseau ainsi que leurs caractéristiques évolutives.  
Pour prendre en compte l’évolution des intérêts dans le profil social, nous avons proposé 
d’améliorer l’efficacité du processus de construction du profil social en intégrant la prise en 
compte de l’évolution du réseau social de l’utilisateur, via un facteur temporel ajouté aux 
processus existants de construction du profil social (approche basée sur des individus et 
approche basée sur les communautés). La solution développée permet de privilégier les intérêts 
provenant des informations significatives et à jour ; elle est basée sur une mesure temporelle 
dans l’étape d’extraction et de pondération des intérêts. Cette mesure est calculée d’une part, à 
partir de la pertinence temporelle des informations utilisées pour extraire cet intérêt et d’autre 
part, à partir de la pertinence temporelle de l’individu qui partage ces informations. La 
pertinence temporelle de l’information représente son importance, au moment t, vis-à-vis de 
l’utilisateur. De la même manière, la pertinence temporelle d’un individu représente 
l’importance de sa relation avec l’utilisateur, au moment t. 
Eliciter la technique et la fonction temporelle appropriées selon le type et les caractéristiques 
du réseau social a conduit à proposer une méthode temporelle suffisamment générique pour 
être appliquée sur différents types du réseau.  
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Nous avons intégré cette méthode dans les deux processus de construction du profil social 
existants (approche basée sur les individus et approche basée sur les communautés), pour 
améliorer leur pertinence.   
Nous avons mis en œuvre la méthode proposée sur différents réseaux sociaux : DBLP qui est 
un réseau de publications scientifiques et Twitter qui est un réseau de micro-blogs. Ces deux 
réseaux sociaux possèdent des caractéristiques différentes en termes d’objectif d’utilisation, de 
type d’informations partagées, de type de relations et interactions entre les individus dans le 
réseau et enfin en termes de caractéristiques d’évolution. Ces expérimentations ont permis 
d’étudier l’impact des caractéristiques du réseau social sur la pertinence du processus de 
construction du profil social. 
Enfin, par rapport aux questions posées dans l’introduction générale : 
- Comment construire un profil social à la fois pertinent et à jour dans le contexte des 
RSNs ? 
Les résultats des expérimentations nous ont permis de montrer l’efficacité des processus 
intégrant la méthode temporelle proposée par rapport à ceux ne prennant pas compte des critères 
temporels. Ceci montre l’importance de la prise en compte de l’évolution du réseau social 
(temporalité) de l’utilisateur dans le processus de construction du profil social. 
- Comment étudier l’influence des caractéristiques des RSNs sur la pertinence du 
profil social construit ?  
Dans les expérimentations dans DBLP et Twitter, nous avons pu constater que, pour obtenir de 
meilleurs résultats, l’approche de la construction du profil, les techniques de calcul du poids 
temporel et les fonctions temporelles sont différentes selon le type et les caractéristiques du 
réseau social étudié. Ceci montre l’importance de la sélection de l’approche de construction du 
profil social, de la technique de calcul du poids temporel et de la fonction temporelle en fonction 
du type et des caractéristiques du réseau (taille et densité).  
En conclusion, nous avons montré l’apport de notre contribution dans le processus de 
construction du profil social. Les méthodes et techniques proposées peuvent être encore 
améliorées mais nous espérons que cette préfiguration puisse ouvrir des pistes de recherche 














La problématique abordée dans cette thèse étant relativement nouvelle dans le contexte des 
systèmes de personnalisation de l’information à l’utilisateur, plusieurs perspectives sont 
envisageables. 
Un phénomène important qui peut avoir un impact sur la pertinence du profil social construit 
est l’apparition et la propagation de buzz ou de spams dans le réseau social. En effet, dans 
(Mezghani et al., 2015), nous avons montré que la construction du profil social peut permettre 
d’anticiper le « parasitage », ou « bruitage » lié à la propagation de buzz ou rumeurs dans un 
système de recommandation. Ne pas distinguer les rumeurs des vraies informations amène à 
les exploiter pour extraire des intérêts et peut conduire à proposer de « faux » intérêts dans le 
profil social construit, et par conséquent donner de fausses interprétations dans les mécanismes 
d’adaptation de l’information. Il serait nécessaire d’étudier une méthode permettant d’analyser 
la qualité des sources d’informations pour éviter de prendre en compte des informations 
« fausses » dans le processus de construction du profil social.  
Sur un autre volet de travail, nous envisageons d’appliquer la méthode temporelle proposée, 
dans d’autres réseaux sociaux qui possèdent des caractéristiques différentes pour évaluer son 
efficacité. Nous envisageons d’étudier dans un premier temps StackOverflow, un site de 
questions/réponses qui ne représente pas explicitement des liens entre les utilisateurs mais dans 
lequel on peut extraire des informations importantes que l’on pourrait considérer comme des 
intérêts de l’utilisateur. Dans un second temps, nous étudierons un réseau de type Facebook 
qui, par opposition, est considéré comme un réseau social plus « orienté relations » que 
« partage d’informations » et montre plus explicitement et plus significativement les liens entre 
les utilisateurs.   
A moyen terme, comme nous avons montré qu’il existe plusieurs facteurs qui peuvent impacter 
les résultats du processus de construction du profil social (la taille du réseau, la densité du 
réseau, la fonction temporelle appliquée, la technique de calcul du poids temporel utilisée, la 
valeur de gamma, lambda et alpha fixé,…), une autre perspective est d’étudier et d’appliquer 
des méthodes d’apprentissage qui permettraient de trouver les combinaisons optimales ou 
potentiellement par sélection des facteurs pertinents pour la construction du « meilleur » profil 
social : fonction temporelle/technique de calcul du poids/coefficients de calcul gamma, lambda 
et alpha. 
Nous projetons aussi d’étudier le processus de mise à jour continue du profil social, afin d’avoir 
un profil pertinent et à jour à tout moment. Une fois le profil construit, le maintenir à jour en 
appliquant la même méthode de calcul complet à chaque fois pour prendre en compte les 
nouvelles informations partagées dans le réseau égocentrique de l’utilisateur est inenvisageable. 
Nous proposons donc de maintenir le profil à jour par un processus de mise à jour de profil, 
qui, à partir d’un profil déjà pertinent et à jour, ajustera à chaque mise à jour, les intérêts 
considérés pertinents en se basant sur les anciens intérêts de la période précédente. Les 
techniques de mise à jour de profil utilisateur présentées dans l’état de l’art peuvent être 
adaptées dans ce contexte. Comme dans l’étape de construction du profil, le processus de mise 
à jour ne sera pas centré sur l’utilisateur lui-même mais sur les informations partagées par les 
individus dans son réseau égocentrique et sur les relations de ces derniers avec l’utilisateur.  
Nous pourrions envisager également d’évaluer les profils sociaux construits dans le cadre de 
notre proposition dans une application réelle, un système de recommandation par exemple 
(campagne de tests). 
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A plus long terme, il pourrait être intéressant de concevoir une plateforme de construction du 
profil social, s’appuyant sur nos travaux, qui permet en fonction d’un réseau social donné, de 
construire le profil en appliquant l’approche de construction du profil et la technique de calcul 
du poids temporel des intérêts appropriées. Le travail à réaliser s’appuiera sur la détection des 
techniques appropriées en analysant les caractéristiques du réseau social de chaque utilisateur, 
sur l’application de ces techniques pour construire son profil social et enfin sur la définition des 
métadonnées utilisées en fonction du type des informations disponibles dans le réseau étudié.  
Enfin, nous envisageons de prendre en compte l’écosystème complet de l’utilisateur. En effet, 
dans le contexte des média sociaux, un utilisateur peut faire partie de plusieurs réseaux sociaux 
à la fois. Les utilisateurs mobilisent leurs réseaux sociaux à différents propos : Facebook pour 
contacter et partager des activités quotidiennes avec des amis proches, Twitter pour suivre des 
informations concernant leurs intérêts, Instagram pour partager des photos, vidéo, LinkedIn 
pour rester en contact et suivre des informations professionnelles. De ce fait, nous pouvons 
penser agréger les informations à partir de différents réseaux sociaux de l’utilisateur pour avoir 
une source de données plus complète mais aussi plus complexe, c’est-à-dire disposer d’intérêts 
à partir de différents domaines et selon différents points de vue, ce qui rendrait le profil social 
de l’utilisateur plus riche. La diversité des informations des différents réseaux ainsi que le 
volume de données extraites rendront sans doute le processus de traitement des informations 
beaucoup plus complexe. Ceci relève d’une problématique de passage à l’échelle (Volumétrie) 
et d’hétérogénéité des informations (Variété) qui nous projette dans les dimensions sociales du 









1. Résultats expérimentation DBLP 
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Annexe 1-a Comparaison de la meilleure précision moyenne (a), meilleur rappel moyen (b) et meilleure F-mesure 
moyenne (c), des résultats des processus de construction du profil social en appliquant les différentes méthodes 
temporelles aux processus (IBSPT et CoBSPT) avec ceux des processus qui ne prennent pas en compte les critères 
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Annexe 1-b Comparaison de la meilleure précision moyenne (a), meilleur rappel moyen (b) et meilleure F-mesure 
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c. Résultats sur DBLP selon la taille du réseau (nb co-auteurs) 
 
Annexe 1-c Comparaison de la meilleure précision moyenne des résultats des processus de construction du profil 





d. Résultats sur DBLP selon la densité du réseau 
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2. Résultats Twitter 
a. Résultats sur Twitter selon la taille du réseau (nb followings) 
 
Annexe 2-a Comparaison de la meilleure précision moyenne des résultats des processus de construction du profil 
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